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Abstract

The sustainable transformation of urban spaces requires spatially precise indicators
such as the degree of land sealing and solar potential; however, collecting this data
manually is hardly scalable. Existing Al methods typically fail in practice due to high
annotation requirements or a lack of physical relevance for real-world applications.
Building on this, the present study investigates which segmentation architecture
is best suited for fine-grained classification of urban areas when training data is
severely limited, and how accurately pixel-based predictions can be translated into
spatial indicators at the parcel level.

To this end, an end-to-end pipeline is developed that automatically converts
20-cm aerial images (DOP20) and supplementary elevation and 3D geodata into
urban ecological metrics and solar potential, evaluated on a custom-created 15-class
dataset for Middle Franconia.

A preliminary architecture search on the FLAIR proxy dataset shows that a self-
supervised pre-trained foundation model (DINOv3) with a lightweight SegFormer
decoder outperforms supervised CNN and Transformer baselines and achieves over
80 % of its saturation performance with just 75 training images. When applied to the
Bavarian dataset, the pixel metric remains moderate (mloU: 49.89 %); however, the
key point is that these local errors largely cancel each other out during aggregation
at the parcel level: Ratio-based indicators such as the runoff coefficient (MAE:
0.0215) and unused solar potential (nMAE: 5.12%) are consistently derived, while
quasi-binary metrics remain more sensitive. These values demonstrate low error
propagation but do not replace validation against real measurement data.

This study thus demonstrates that foundation models drastically reduce the
annotation effort and that the practical suitability of such methods is measured
not by pixel metrics but by the accuracy of the derived indicators. The developed
framework does not replace field surveys but serves as a resource-efficient tool for
pre-qualification.






Kurzfassung

Die nachhaltige Transformation stddtischer Rdume erfordert raumlich prazise In-
dikatoren wie Versiegelungsgrad und Solarpotenzial, deren manuelle Erhebung
jedoch kaum skalierbar ist. Bestehende KI-Verfahren scheitern in der Praxis meist
an hohem Annotationsbedarf oder fehlendem physikalischen Anwendungsbezug.
Daran ankniipfend untersucht diese Arbeit, welche Segmentierungsarchitektur sich
bei stark begrenzten Trainingsdaten am besten zur feingranularen Klassifikation
urbaner Flachen eignet und wie verlustarm sich die pixelbasierten Vorhersagen in
raumbezogene Indikatoren auf Parzellenebene iiberfiihren lassen.

Hierzu wird eine Ende-zu-Ende-Pipeline entwickelt, die 20 cm-Luftbilder (DOP20)
und ergidnzende Hohen- und 3D-Geodaten automatisiert in stadtékologische Kenn-
zahlen und Solarpotenziale iiberfiihrt, evaluiert auf einem eigens erstellten 15-
Klassen-Datensatz fiir Mittelfranken.

Eine vorgeschaltete Architektursuche auf dem Stellvertreterdatensatz FLAIR zeigt,
dass ein selbstiiberwacht vortrainiertes Basismodell (DINOv3) mit leichtgewichtigem
SegFormer-Decoder tiberwachten CNN- und Transformer-Basislinien {iberlegen ist
und bereits mit nur 75 Trainingsbildern {iber 80 % seiner Sattigungsleistung erreicht.
Bei der Anwendung auf den bayerischen Datensatz bleibt die Pixelmetrik zwar mode-
rat (mIoU: 49,89 %); entscheidend ist jedoch, dass sich diese lokalen Fehler bei der
Aggregation auf Parzellenebene weitgehend kompensieren: Verhéltnisbasierte Indi-
katoren wie der Abflussbeiwert (MAE: 0,0215) und das ungenutzte Solarpotenzial
(nMAE: 5,12 %) werden konsistent abgeleitet, wihrend quasi-bindre Zielgrof3en emp-
findlicher bleiben. Diese Werte belegen eine geringe Fehlerfortpflanzung, ersetzen
aber keine Validierung gegen reale Messdaten.

Die Arbeit zeigt damit, dass Basismodelle den Annotationsaufwand drastisch
senken und sich die Praxistauglichkeit solcher Verfahren nicht an der Pixelmetrik,
sondern an der Genauigkeit der abgeleiteten Indikatoren bemisst. Das entwickelte
Framework ersetzt die fachliche Erhebung nicht, sondern dient als ressourceneffizi-
entes Werkzeug zur Vorqualifizierung.
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Kapitel 1

Einleitung

Vor dem Hintergrund des globalen Klimawandels und der fortschreitenden Urbani-
sierung gewinnt die nachhaltige Transformation stadtischer Riume zunehmend an
Bedeutung. Wihrend gesetzliche Rahmenwerke wie das Gebaudeenergiegesetz [1]
primir die energetischen und bauphysikalischen Eigenschaften von Gebduden adres-
sieren, riicken iibergreifende Klimaanpassungsstrategien und Zertifizierungssysteme
wie die der Deutschen Gesellschaft fiir Nachhaltiges Bauen (DGNB) [2] das Quartier
als Ganzes in den Fokus. Fiir eine zielgerichtete planerische Umsetzung sind daher
raumlich préazise Nachhaltigkeitsindikatoren unerlésslich. Dies betrifft einerseits die
Identifikation von Dachflachen fiir den solaren Ausbau im Sinne der Energiewende,
andererseits die Bewertung stadtokologischer Parameter wie Flichenversiegelung

und Begriinungspotenziale zur Erhohung der urbanen Klimaresilienz.

Dank aktueller Open-Data-Strategien und rechtlicher Rahmenbedingungen [3]
stehen hochauflésende Geobasisdaten wie Orthophotos, Laserpunktwolken und amt-
liche Gebdudemodelle heute flichendeckend zur Verfiigung. Sie bieten ein enormes
Potenzial fiir detaillierte Analysen urbaner Raume bis auf Parzellenebene. Die prakti-
sche Nutzbarmachung dieser heterogenen Datenquellen stellt jedoch weiterhin eine
erhebliche Herausforderung dar: Die manuelle Erfassung relevanter Gebdude- und
Flachenmerkmale ist duflerst zeitaufwandig und fiir grol’e Gebiete kaum skalierbar.

Bestehende, auf Kiinstlicher Intelligenz (KI) basierende Ansitze fokussieren
sich héufig auf makroskopische Auswertungen [4] oder optimieren theoretische
Metriken auf idealisierten Benchmark-Datensétzen [5], [6], ohne die Ergebnisse
in physikalische Bewertungsverfahren zu iiberfithren. Angewandte Studien setzen
hingegen meist massive annotierte Trainingsdaten voraus [7], [8]. Genau dieser
Mangel an umfangreichen Annotationen erschwert jedoch den praktischen Einsatz
moderner Deep-Learning-Methoden in der Fernerkundung mafgeblich [9], [10]. Fiir
eine praxisnahe Nachhaltigkeitsbewertung im datenarmen Umfeld fehlen daher bis-
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lang integrierte Ende-zu-Ende-Verfahren, die hochaufldsende Fernerkundungsdaten
automatisiert verarbeiten und direkt in rdumliche Indikatoren iibersetzen.

An dieser Forschungsliicke setzt die vorliegende Masterarbeit an, die in Koope-
ration mit der Firma BUILD.ING Consultants + Innovators GmbH im Rahmen des
Forschungsprojekts deQarb! entstanden ist. Ziel ist die Entwicklung eines automati-
sierten, KI-gestiitzten Frameworks zur Ableitung von Nachhaltigkeitsindikatoren auf
Gebaude- und Parzellenebene.

Um dies zu erreichen, wird eine Ende-zu-Ende-Pipeline konzipiert, die multi-
modale Geodaten integriert und Methoden der semantischen Segmentierung mit
nachgelagerten geordumlichen Analysen verkniipft. Auf diese Weise lassen sich
urbane Flachenstrukturen automatisiert erfassen und Schliisselindikatoren wie der
Versiegelungsgrad, der Anteil nachhaltig genutzter Dachflachen und das Solarpo-
tenzial prazise ableiten. Ein besonderer methodischer Fokus liegt dabei auf dem
effizienten Einsatz von Deep Learning unter den Bedingungen stark begrenzter
Trainingsdaten.

Um die formulierten Ziele systematisch zu bearbeiten, ist die vorliegende Ar-
beit wie folgt gegliedert: Auf diese Einleitung aufbauend, vermittelt Kapitel 2 die
theoretischen Grundlagen der kiinstlichen neuronalen Netze, der Geoinformatik
sowie der Fernerkundung und ordnet die Arbeit in den aktuellen Forschungsstand
ein. Kapitel 3 beschreibt die Methodik der konzipierten Ende-zu-Ende-Pipeline, von
der Datenaufbereitung iiber das Training der Segmentierungsmodelle bis hin zur
Ableitung der rdumlichen Indikatoren. In Kapitel 4 erfolgt die quantitative und
qualitative Analyse der Modelle sowie die Evaluierung der extrahierten Nachhaltig-
keitsindikatoren anhand konkreter Anwendungsfille. Abschlief3end fasst Kapitel 5
die zentralen Erkenntnisse der Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick auf zukiinf-
tige Forschungspotenziale sowie die praktische Ubertragbarkeit der Ergebnisse.

Aus Griinden der sprachlichen Prazision und Lesbarkeit wird in der vorliegenden
Arbeit bei international etablierten Fachbegriffen auf eine kiinstliche Eindeutschung
verzichtet. Um dennoch eine durchgehende Verstandlichkeit zu gewéhrleisten, wird
bei der jeweils ersten Nennung dieser spezifischen Begriffe eine deutsche Entspre-

chung oder Erlauterung angefiihrt.

Iollstindiger Projekttitel: KMU-innovativ — Verbundprojekt Klimaschutz: Digitales Toolset zur Effizi-
enzsteigerung und Dekarbonisierung in komplexen Gebédude-, Portfolio- und Quartiersenergiesystemen
(deQarb).



Kapitel 2

Grundlagen und verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel legt das theoretische Fundament fiir die vorliegende Arbeit. Zunachst
werden die mathematischen und informatischen Grundlagen kiinstlicher neuronaler
Netze sowie die spezifischen Herausforderungen der pixelgenauen Klassifizierung
im Bereich Computer Vision erldutert. Darauf aufbauend folgt eine detaillierte Be-
schreibung der verwendeten Fernerkundungsdaten und Geoinformationssysteme,
die als Datengrundlage fiir die Solarpotenzialanalyse dienen, sowie der Verfahren
zu deren Annotation. Abschliefend werden aktuelle Forschungsarbeiten sowie die
technische Arbeitsumgebung vorgestellt, um die methodische Einordnung der Arbeit

zu ermoglichen.

2.1 Kiinstliche Neuronale Netze und Deep Learning

Kiinstliche neuronale Netze (engl. Artificial Neural Networks) bilden das algorithmi-
sche Fundament des modernen maschinellen Lernens. Im Gegensatz zu klassischen,
regelbasierten Ansitzen lernen sie eigenstdndig hierarchische Reprisentationen
direkt aus den zur Verfiigung gestellten Daten [11].

Die elementare Architekturform bildet das mehrschichtige Perzeptron (engl. Mul-
tilayer Perceptron), bei dem kiinstliche Neuronen in einer Eingabeschicht, einer oder
mehreren verborgenen Schichten (engl. Hidden Layers) und einer Ausgabeschicht
vollstindig miteinander vernetzt sind. Jedes Neuron berechnet dabei eine gewichte-
te Summe seiner Eingaben, addiert einen Bias-Wert und wendet eine nicht-lineare
Aktivierungsfunktion an, um komplexe Zusammenhénge abbilden zu kénnen.

Das Lernen dieser komplexen Zusammenhénge erfolgt durch die iterative Anpas-
sung der Netzwerkgewichte. Wie in Abbildung 2.1 schematisch dargestellt, gliedert
sich dieser Trainingszyklus in mehrere Phasen: Im sogenannten Vorwéartsdurchlauf
(engl. Forward Pass) durchlaufen die Eingabedaten (engl. Batch) die Schichten des
Netzwerks, welches daraus eine Modellvorhersage erzeugt. Eine Verlustfunktion
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quantifiziert anschliefend die Abweichung zwischen dieser Vorhersage und der
idealen Referenzmaske (engl. Ground Truth) zu einem Fehlerwert.

Um diesen Fehler zu minimieren, kommt im Riickwértsdurchlauf der Backpropa-
gation-Algorithmus zum Einsatz. Er berechnet die Gradienten des Fehlers beziiglich
aller Netzwerkgewichte. Auf Basis dieser Informationen fiihrt ein adaptiver Optimie-
rer, wie beispielsweise AdamW [12], die finale Gewichtsaktualisierung durch. Dieser
Zyklus wiederholt sich fiir alle Batches {iber mehrere Trainingsepochen hinweg, bis

das Modell konvergiert.

Eingabedaten (Batch)
X

- Netzwerkschicht
(Transformation)
- Netzwerkschicht
Gewichte A (Transformation)

Vorhersage
Y

Gewichts-
aktualisierung

Referenzmaske
Y

Optimierer

Fehlerwert

Abbildung 2.1 — Schematische Darstellung des iterativen Trainingszyklus ei-
nes kiinstlichen neuronalen Netzes. Der Vorwéartsdurchlauf generiert aus den
Eingabedaten eine Vorhersage, deren Abweichung zur Referenzmaske durch
die Verlustfunktion quantifiziert wird. Basierend auf diesem Fehlerwert aktua-
lisiert der Optimierer die Netzwerkgewichte. Eigene Darstellung nach [13].

Mehrschichtige Perzeptronen sind jedoch fiir die direkte Verarbeitung hochdimen-
sionaler Bilddaten ungeeignet, da sie raiumliche Strukturen nicht berticksichtigen
und bei hochauflésenden Eingaben eine nicht handhabbare Parameteranzahl erfor-
dern. Diese Limitierung motiviert den Einsatz von faltenden neuronalen Netzen
(engl. Convolutional Neural Networks, CNNs), die im folgenden Abschnitt beschrieben

werden.

2.2 Deep-Learning-Architekturen in der Bildverarbei-

tung

Die automatische Extraktion von Informationen aus Bilddaten hat durch den Einsatz
tiefer kiinstlicher neuronaler Netze erhebliche Fortschritte erzielt. Wahrend traditio-

nelle Ansédtze der Bildverarbeitung auf algorithmisch beschreibbaren Merkmalen,
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wie beispielsweise der Kantenerkennung, basierten, lernen moderne Architekturen
diese Représentationen hierarchisch und datengetrieben direkt aus den Eingabebil-
dern [11]. Im Folgenden werden die grundlegenden Konzepte und Architekturen
vorgestellt, die fiir die in dieser Arbeit durchgefiihrte pixelgenaue Klassifizierung

von Luftbildern relevant sind.

2.2.1 Faltungsnetze

Zur Verarbeitung hochdimensionaler Bilddaten haben sich CNNs als zentraler Ar-
chitekturtyp etabliert. Im Deep Learning werden solche Daten typischerweise als
Tensoren reprasentiert. Ein Tensor ist dabei eine mathematische Verallgemeinerung
von Vektoren und Matrizen auf eine beliebige Anzahl von Dimensionen. Ein gewohn-
liches Farbbild wird folglich als dreidimensionaler Tensor aufgefasst, der sich aus
der raumlichen Hohe, der Breite und den Farbkanilen (z.B. Rot, Griin, Blau) zu-
sammensetzt. Im Gegensatz zu vollstdndig vernetzten Netzen beriicksichtigen CNNs
die rdumliche Struktur dieser Tensoren explizit und ermdglichen so eine effiziente
Extraktion visueller Merkmale [11].

CNNs basieren auf den Prinzipien der lokalen Konnektivitdt und der Gewichts-
teilung. Anstatt jedes Neuron mit allen Eingabewerten zu verbinden, operieren
Faltungsschichten auf lokalen Bildausschnitten. Dabei wird ein lernbarer Filter (Ker-
nel) tiber das Eingabebild bewegt und erzeugt sogenannte Merkmalskarten (engl.
Feature Maps), die das Auftreten spezifischer Muster wie Kanten, Texturen oder
Formen kodieren.

Durch das Stapeln mehrerer Faltungsschichten entsteht eine hierarchische Repra-
sentation: Frithere Schichten erfassen einfache, lokale Strukturen, wihrend tiefere
Schichten zunehmend komplexe und semantische Merkmale abstrahieren. Ein zen-
trales Konzept ist hierbei das rezeptive Feld, das beschreibt, welcher Bereich des
Eingabebildes in die Aktivierung eines Neurons einflief3t. Mit zunehmender Netz-
werktiefe wichst dieses Feld, sodass globale Kontextinformationen beriicksichtigt

werden konnen.

Zur Reduktion der rdumlichen Aufl6sung und des Rechenaufwands werden héufig
Pooling-Operationen eingesetzt. Diese verdichten die Merkmalskarten und erhéhen
gleichzeitig die Invarianz gegeniiber kleinen Verschiebungen im Eingabebild.

Fiir viele Aufgaben der Computer Vision, insbesondere solche mit rdumlich auf-
gelosten Vorhersagen, stellen durch tiefe neuronale Architekturen gelernte hier-
archische Merkmalsreprasentationen eine zentrale Grundlage dar. CNNs zédhlen
dabei zu den etabliertesten und historisch dominierenden Architekturtypen in der

Bildverarbeitung.
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2.2.2 Einordnung der semantischen Segmentierung

Aufbauend auf den zuvor beschriebenen Eigenschaften von CNNs stellt die seman-
tische Segmentierung eine der anspruchsvollsten Aufgaben der Computer Vision
dar. Um ihre Komplexitit einordnen zu kénnen, ist eine Abgrenzung zu verwandten
Paradigmen der maschinellen Bildverarbeitung notwendig, wie in Abbildung 2.2

veranschaulicht:

* Bildklassifikation (engl. Image Classification): Dies ist die grundlegendste
Aufgabe, bei der einem gesamten Eingabebild eine einzelne, globale Kategorie
zugewiesen wird (z. B. ,,Das Bild zeigt einen Parkplatz*) [14]. Lokale rdumliche
Informationen gehen dabei vollstdndig verloren (siehe Abbildung 2.2a).

* Objekterkennung (engl. Object Detection): Hierbei werden Objekte im Bild
nicht nur klassifiziert, sondern auch grob lokalisiert [15]. Die Ausgabe erfolgt
typischerweise in Form von umschlie@enden Rechtecken (engl. Bounding
Boxes). Die genaue Form oder Kontur des Objekts wird jedoch nicht erfasst
(siehe Abbildung 2.2b).

* Semantische Segmentierung (engl. Semantic Segmentation): Im Gegensatz
zur Bildklassifikation verfolgt die semantische Segmentierung das Ziel, eine
dichte Vorhersage (engl. Dense Prediction) zu erzeugen. Dabei wird jedem
einzelnen Pixel des Eingabebildes eine semantische Klasse zugeordnet [16].
Wichtig ist hierbei, dass nicht zwischen einzelnen Instanzen derselben Klasse
unterschieden wird. Stehen beispielsweise zwei Autos im Bild direkt nebenein-
ander, verschmelzen sie in der Vorhersagemaske zu einer zusammenhéngenden
Flache. Doch auch wenn sie rdumlich getrennt sind, werden alle zugehorigen
Pixel schlicht derselben Klasse Auto zugeordnet und identisch markiert (siche
Abbildung 2.2c).

* Instanz-Segmentierung (engl. Instance Segmentation): Diese Methode kom-
biniert Objekterkennung und semantische Segmentierung. Sie identifiziert
einzelne Objekte und weist ihnen pixelgenaue Masken zu, unterscheidet aber
strikt zwischen separaten Instanzen (z.B. Auto 1 und Auto 2) [17] (siehe
Abbildung 2.2d).

Formal gibt ein neuronales Netz fiir ein Eingabebild der Dimension H x W x D
nicht direkt die finalen Klassen aus, sondern generiert einen Ausgabe-Tensor der
Dimension H x W x C, wobei C der Anzahl der definierten Zielklassen entspricht [11].
Die Rohwerte dieses Tensors werden als Logits bezeichnet.

Um von diesem globalen Tensor zu einer Klassifikation zu gelangen, wird jeder

raumliche Pixel einzeln betrachtet.
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(a) Bildklassifikation (b) Objekterkennung
(c) Semantische Segmentierung (d) Instanz-Segmentierung

Abbildung 2.2 — Gegeniiberstellung grundlegender Paradigmen der maschi-
nellen Bildverarbeitung. Wahrend die Bildklassifikation (a) ein globales Label
vergibt und die Objekterkennung (b) Objekte grob lokalisiert, ordnet die se-
mantische Segmentierung (c) jedem Pixel eine Klasse zu, ohne Instanzen zu
trennen. Die Instanz-Segmentierung (d) separiert zusétzlich einzelne Objekte
der gleichen Klasse. Eigene Darstellung auf Basis von [18].

Flr einen bestimmten Pixel an der Position (h, w) bilden die Werte der C Zielklas-
sen einen Vektor z. Da die Werte dieses Logit-Vektors unbeschréinkte reelle Zahlen
sind, die auch negative Werte annehmen konnen, werden sie fiir die finale Klassen-
zuweisung (sowie die spétere Berechnung der Verlustfunktion) meist durch eine
Softmax-Aktivierungsfunktion transformiert.

e”i
Softmax(z); = = - firi=1,...,C 2.1
2
j=1¢"
Diese Operation wandelt den Logit-Vektor z in eine diskrete Wahrscheinlich-
keitsverteilung um, deren Werte zwischen 0 und 1 liegen. Dabei ist entscheidend,

dass sich diese Wahrscheinlichkeiten fiir jeden Pixel isoliert betrachtet iiber alle
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C Klassen hinweg zu 1 summieren. Die finale Segmentierungsmaske ergibt sich
anschliefend durch die Argmax-Operation, welche fiir jeden Pixel separat die Klasse
mit der hochsten Wahrscheinlichkeit auswahlt.

Da die semantische Segmentierung eine pixelgenaue Zuordnung verlangt, erge-
ben sich spezifische architektonische Herausforderungen, die klassische Klassifikati-
onsnetzwerke nicht bewaltigen miissen:

1. Verlust raumlicher Auflosung: Wie im vorherigen Abschnitt beschrieben,
nutzen tiefe neuronale Netze haufig Pooling-Operationen, um den Rechenauf-
wand zu senken und ein groferes rezeptives Feld zu generieren. Dies fiihrt
jedoch zu einem drastischen Verlust der rdumlichen Aufldsung. Fiir eine dichte
Vorhersage miissen diese komprimierten Merkmalskarten in nachgelagerten
Schichten wieder auf die urspriingliche Bildgrdf3e hochskaliert werden, ohne
dass feine Objektdetails an den Randern verloren gehen.

2. Integration von lokalem und globalem Kontext: Um einen Pixel korrekt zu
Klassifizieren, benotigt das Netzwerk sowohl stark lokalisierte Informationen
(z. B. Kanten und Texturen zur exakten Abgrenzung) als auch globalen Kontext
(z. B. das Wissen, dass ein Schornsteinpixel wahrscheinlich von Dachpixeln um-
geben ist). Die Fusion dieser unterschiedlichen Informationsebenen erfordert
spezialisierte Netzwerkarchitekturen.

3. Klassenungleichgewicht (engl. Class Imbalance): In realen Datensétzen sind
Klassen oft extrem ungleich verteilt. Wahrend Hintergrundklassen (wie Stra-
Ben oder Vegetation) grol3e Bildbereiche einnehmen, machen kleine Objekte
(wie Autos oder einzelne Badume) oft nur einen Bruchteil der Pixel aus. Das
Netzwerk tendiert ohne entsprechende Gegenmafinahmen (wie angepasste
Verlustfunktionen) dazu, die dominanten Klassen stark zu bevorzugen.

Diese spezifischen Anforderungen haben zur Entwicklung der Encoder-Decoder-
Architekturen gefiihrt, welche heute die Grundlage fast aller modernen Segmentie-
rungsnetzwerke bilden [19].

2.2.3 Encoder-Decoder-Paradigma

Encoder-Decoder-Architekturen adressieren die zuvor beschriebenen Anforderungen,
indem sie globale Kontextinformation und rdumliche Prazision in einer gemeinsamen
Modellstruktur vereinen. Sie stellen heute den Standard fiir dichte Bildvorhersagen
dar und wurden insbesondere durch Architekturen wie U-Net [19] und SegNet [20]
gepragt.

Wie der schematische Aufbau in Abbildung 2.3 zeigt, gliedert sich eine solche

Architektur in zwei primdre Komponenten:
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* Encoder (Kontraktionspfad): Der Encoder (Kodierer) nimmt das hochauf-
l6sende Eingabebild auf und wendet sukzessive Faltungs- und Pooling-Ope-
rationen an. Dadurch wird die rdumliche Dimension der Merkmalskarten
schrittweise reduziert, wiahrend die Tiefe (Anzahl der Kanile) zunimmt. Die-
ser Prozess filtert feingranulare Details heraus und abstrahiert zunehmend
komplexe, globale Muster. An der tiefsten Stelle des Netzwerks, dem sogenann-
ten Flaschenhals (engl. Bottleneck), liegt die Information maximal verdichtet

vor und verfiigt iiber das grof3te rezeptive Feld.

* Decoder (Expansionspfad): Der Decoder (Dekodierer) skaliert die semantisch
dichten, niedrig aufgelosten Merkmalskarten schrittweise auf die urspriingliche
Bildauflésung zuriick. Dies geschieht entweder durch bilineare Interpolation
oder durch lernbare transponierte Faltungen. Letztere konnen jedoch bei
ungilinstiger Konfiguration Schachbrettmuster-Artefakte erzeugen, weshalb
bilineare Interpolation gefolgt von einer regularen Faltungsschicht in der Praxis
héufig bevorzugt wird.

Eingabe Ausgabe
L I L I L |

Encoder Bottleneck Decoder

Abbildung 2.3 - Schematische Darstellung einer Encoder-Decoder-Architektur.
Der Encoder reduziert schrittweise die riumliche Auflésung der Eingabe (darge-
stellt durch die abnehmende Blockhéhe), um globale Merkmale zu extrahieren.
Der Decoder rekonstruiert anschlieend die urspriingliche Bildgr6Re. Die oran-
ge gestrichelten Pfeile markieren die Skip-Connections, welche hochauflésende
Detailinformationen aus dem Encoder direkt in den Decoder iiberfiihren. Eige-
ne Darstellung in Anlehnung an [20].

Ein zentrales Problem klassischer Encoder-Decoder-Architekturen ist der Verlust
hochfrequenter rdumlicher Informationen durch wiederholte Pooling-Operationen im
Encoder. Dies erschwert insbesondere die prazise Rekonstruktion von Objektgrenzen.

Zur Losung dieses Problems wurden in Architekturen wie dem U-Net sogenannte
Skip-Connections (Querverbindungen) eingefiihrt [19]. Wie in Abbildung 2.3 ver-
anschaulicht, leiten diese Verbindungen hochauflésende Merkmalskarten aus den
friihen Encoder-Schichten direkt an korrespondierende Decoder-Schichten weiter,

wo sie mit den hochskalierten, semantischen Merkmalen fusioniert werden. Da-
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durch wird eine effektive Kombination aus lokal prazisen Strukturinformationen
und globalem semantischem Kontext ermoglicht.

Neben der Verbesserung der rdumlichen Detailtreue tragen Skip-Connections
auch zu einem stabileren Trainingsverhalten bei, da sie den Gradientenfluss durch
das Netzwerk erleichtern. Encoder-Decoder-Architekturen bilden die Grundlage
fiir die in dieser Arbeit eingesetzten Modelle zur semantischen Segmentierung von
Luftbildern.

2.2.4 Encoder-Architekturen

In der modernen Computer Vision hat sich fiir den Encoder-Teil eines Netzwerks der
Begriff Backbone etabliert. Seine primére Aufgabe besteht in der diskriminativen
Merkmalsextraktion aus dem Eingabebild. Um den Trainingsprozess zu beschleu-
nigen und die Generalisierungsfahigkeit zu erh6hen, werden diese Encoder in der
Regel auf massiven Bilddatensitzen (wie ImageNet) vortrainiert und anschliefend an
die spezifische Segmentierungsaufgabe angepasst. Die theoretischen Hintergriinde
und spezifischen Strategien dieses Vortrainings werden in Abschnitt 2.3.3 detailliert
behandelt. Im Rahmen dieser Arbeit werden verschiedene Encoder-Architekturen

evaluiert, die historisch gewachsene und aktuelle Paradigmen reprasentieren:

¢ ResNet (Residual Networks): Als klassischer Vertreter der CNNs adressiert
ResNet das Problem verschwindender Gradienten in sehr tiefen Netzwerken
durch die Einfiihrung von Residual Blocks. Diese integrieren Skip-Connections
innerhalb des Backbones, wodurch das Netzwerk lediglich die Residuen (Rest-
fehler) anstelle der gesamten zugrundeliegenden Abbildung lernen muss [14].
ResNet dient in vielen Segmentierungsaufgaben als etablierte Basislinie fiir
den Encoder [6], [21].

* VIiT (Vision Transformer): Urspriinglich fiir die Verarbeitung natiirlicher Spra-
che entwickelt, hat die Transformer-Architektur durch den ViT auch in der
Bildverarbeitung Einzug gehalten. Anstelle von Faltungsoperationen zerlegt
der ViT das Bild in nicht-{iberlappende Bereiche (engl. Patches), beispielsweise
der GroRe 16 x 16 Pixel, und verarbeitet diese als Sequenz. Durch den soge-
nannten Self-Attention-Mechanismus kann das Modell globale Abhangigkeiten
zwischen allen Bildbereichen bereits in frithen Schichten erfassen [22]. Ein
Nachteil fiir dichte Vorhersagen ist jedoch das Fehlen hierarchischer Merkmals-
karten, da die Auflésung iiber alle Schichten hinweg konstant bleibt.

* ViT-Adapter: Obwohl es sich hierbei nicht um eine eigenstindige Backbone-
Architektur im klassischen Sinne handelt, stellt der ViT-Adapter eine essenzielle
Erweiterung des Standard-ViT fiir dichte Bildvorhersagen dar. Wie zuvor be-

schrieben, liefert der reguldre ViT aufgrund seiner konstanten Token-Auflésung
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keine hierarchischen Merkmalskarten. Anstatt die interne Architektur des
Transformers zu modifizieren, erweitert der ViT-Adapter das Netzwerk um
externe Module. Uber ein sogenanntes Spatial Prior Module werden dem
Netzwerk lokale raumliche Informationen zugefiihrt. Parallel dazu extrahiert
der Adapter aus verschiedenen Tiefen des ViT Informationen und fusioniert
sie zu mehrskaligen Merkmalskarten. Dieser Ansatz ermoglicht es, die leis-
tungsstarken, auf massiven Datensétzen vortrainierten Gewichte reiner Vision-
Transformer direkt und effizient fiir komplexe Segmentierungsaufgaben zu
adaptieren [23].

* Swin Transformer (Shifted Window Transformer): Um die Limitierungen
des ViT fiir Computer-Vision-Aufgaben zu iiberwinden, fithrt der Swin Trans-
former eine hierarchische Struktur ein, die der von CNNs dhnelt. Die Self-
Attention-Berechnung wird hierbei auf lokale, verschobene Fenster (engl. Shif-
ted Windows) beschrankt. Dies reduziert die quadratische Rechenkomplexitat
klassischer Transformer auf ein lineares MaR beziiglich der Bildgro3e und gene-
riert mehrskalige Merkmalskarten, die fiir Segmentierungsaufgaben essenziell
sind [24].

* InternImage: Als Reaktion auf die Dominanz der Vision-Transformer demons-
triert Internlmage, dass auch rein faltungsbasierte Architekturen modernste
Ergebnisse erzielen konnen. Der Kern dieser Architektur basiert auf deformier-
baren Faltungen (engl. Deformable Convolutions v3), die das rezeptive Feld
dynamisch an die rdumliche Struktur der Objekte im Bild anpassen konnen.
Dadurch vereint Internlmage den globalen Kontext von Transformern mit der
effizienten induktiven Vorpriagung (engl. Inductive Bias) klassischer CNNs [25].

2.2.5 Decoder-Architekturen

Der Decoder, in der aktuellen Literatur haufig als Segmentierungskopf (engl. Seg-
mentation Head) bezeichnet, empfingt die vom Encoder extrahierten, oftmals mehrs-
kaligen Merkmalskarten und transformiert diese in die finale, pixelgenaue Klassi-
fikationsmaske. Je nach Art der vom Encoder gelieferten Informationen kommen
unterschiedliche Decoder-Konzepte zum Einsatz, deren Leistungsfahigkeit in dieser
Arbeit vergleichend untersucht wird:

* UperNet (Unified Perceptual Parsing Network): UperNet ist ein etablierter,
hochgradig flexibler Decoder, der ein Feature Pyramid Network (FPN) mit einem
Pyramid Pooling Module (PPM) kombiniert. Es wurde explizit dafiir entwickelt,
hierarchische Merkmale aus unterschiedlichen Netzwerkschichten effizient zu
fusionieren. Dadurch eignet es sich besonders als standardisierter Decoder fiir
den Vergleich verschiedener hierarchischer Backbones [26].
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* Atrous Spatial Pyramid Pooling (DeepLabV3+): Als weitreichend erprobter
faltungsbasierter Standard nutzt diese Architektur sogenannte Atrous Convo-
lutions (dilatierte Faltungen). Dadurch kann das Modell das rezeptive Feld
flexibel vergrofern, ohne an rdumlicher Auflésung zu verlieren. Dies ist ins-
besondere bei hochauflésenden Luftbildern von Vorteil, um feine raumliche
Strukturen wie schmale Gebaudeabstinde oder kleine Dachaufbauten prizise
aufzulosen [27].

* UNetFormer: Diese Architektur wurde speziell fiir die Herausforderungen der
Fernerkundung konzipiert. Der Decoder greift die bewéhrte makrostrukturelle
Form des U-Nets auf, integriert jedoch komplexe Global-Local-Transformer-
Block-Module in den Expansionspfad. Dies ermdéglicht eine verbesserte Re-
konstruktion feiner Objektrédnder, wie sie bei Gebduden oder Solaranlagen in
Luftbildern entscheidend sind [5].

* SegFormer: Im Gegensatz zu komplexen Decodern wie UperNet verfolgt
SegFormer einen minimalistischen Ansatz. Er verzichtet auf rechenintensive
Module zur Kontextaggregation und besteht lediglich aus leichtgewichtigen
mehrschichtigen Perzeptronen. Dieser Ansatz ist moglich, weil der zugehorige
Transformer-Backbone bereits hochgradig semantisch angereicherte, mehrska-
lige Merkmale liefert. SegFormer zeichnet sich daher durch eine hohe Effizienz
und Stabilitéit aus [28].

* Mask2Former: Dieser Ansatz stellt einen Paradigmenwechsel in der Seg-
mentierung dar. Anstatt jedem Pixel isoliert eine Klasse zuzuweisen (Pixel-
Klassifikation), formuliert Mask2Former das Problem als Masken-Klassifikation.
Mittels Transformer-Decodern und sogenannten Object Queries lernt das Netz-
werk, direkt bindre Masken und zugehorige Klassenwahrscheinlichkeiten fiir
auftretende Objekte oder Fldchen vorherzusagen. Diese Architektur hat sich
als dullerst leistungsstark erwiesen und vereint Konzepte der semantischen

sowie der Instanz-Segmentierung in einem universellen Framework [29].

2.3 Trainingsstrategien im Low-Data-Regime

Obwohl moderne Deep-Learning-Architekturen wie CNNs und ViT beeindruckende
Ergebnisse in der pixelgenauen Segmentierung erreichen, sind sie extrem daten-
hungrig. Sie erfordern fiir ein erfolgreiches Training in der Regel Zehntausende
bis Millionen von annotierten Beispielen, um repréasentative Merkmale zu lernen
und eine ausreichende Generalisierungsfahigkeit zu entwickeln. In vielen anwen-
dungsspezifischen Doménen der Fernerkundung liegt jedoch ein sogenanntes Low-

Data-Regime vor. Hochwertige, manuell erstellte Segmentierungsmasken sind zeit-
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und kostenintensiv in der Beschaffung, weshalb die Menge an verfiigbaren Trai-
ningsdaten stark limitiert ist. Dieser Abschnitt beleuchtet die daraus resultierenden
Herausforderungen und stellt etablierte Strategien vor, um tiefe neuronale Netze

auch mit begrenzten Datenmengen stabil zu trainieren.

2.3.1 Herausforderungen und Verlustfunktionen

Die zwei primiren Herausforderungen beim Training mit wenigen Daten sind die
Uberanpassung (engl. Overfitting) und das extreme Klassenungleichgewicht. Uber-
anpassung beschreibt das Phdnomen, bei dem ein Modell die Trainingsdaten gewis-
sermaflen auswendig lernt, anstatt zugrundeliegende, generalisierbare Muster zu
abstrahieren. Dies fiihrt zu einer sehr hohen Genauigkeit auf den Trainingsdaten,
aber einer unzureichenden Leistung auf ungesehenen Testdaten [11].

Zusatzlich weisen Fernerkundungsdatensatze fiir spezifische Klassen oft ein dras-
tisches Klassenungleichgewicht auf. Bei der Suche nach Solaranlagen beispielsweise
nimmt die Hintergrundklasse (Gebdude, Straf3en, Vegetation) den weitaus grof3ten
Teil der Pixel ein, wihrend die Zielklasse nur einen Bruchteil ausmacht. Wird ein
solches Modell mit einer Standard-Kreuzentropie (engl. Cross-Entropy Loss) trainiert,
dominiert der Fehler der Hintergrundklasse den gesamten Gradienten. Das Netz-
werk tendiert dann dazu, ein triviales Modell zu erlernen, das einfach alle Pixel als
Hintergrund klassifiziert.

Um dieses Problem anzugehen, kommen spezialisierte Verlustfunktionen zum
Einsatz. Die gewichtete Kreuzentropie (engl. Weighted Cross-Entropy Loss) weist
den verschiedenen Klassen vordefinierte Gewichte zu, wodurch Fehlklassifikationen
der unterreprasentierten Klassen starker bestraft werden und das Netzwerk somit
gezwungen wird, diese besser zu erlernen [19]. Aullerdem wird in der Segmen-
tierung haufig die Dice-Verlustfunktion verwendet. Sie basiert auf dem Sgrensen-
Dice-Koeffizienten und maximiert direkt die rdumliche Uberlappung zwischen der
Vorhersage und der Referenzmaske, unabhéngig von der absoluten Grofe der vor-
hergesagten Fldche. Dadurch ist sie von Natur aus weniger anfillig fiir starke Klas-
senungleichgewichte [30].

Wiahrend spezialisierte Verlustfunktionen primir dem Problem des Klassenun-
gleichgewichts entgegenwirken, erfordert die Vermeidung von Uberanpassung im

Low-Data-Regime gesonderte Strategien auf Daten- und Architekturebene.

2.3.2 Datenaugmentierung und Regularisierung

Eine der effektivsten und am weitesten verbreiteten Methoden zur Bekdmpfung
von Uberanpassung ist die Datenaugmentierung (engl. Data Augmentation). Thr
Ziel ist es, die Grof3e und Varianz des Trainingsdatensatzes kiinstlich zu erhohen,



14 2.3 Trainingsstrategien im Low-Data-Regime

indem wahrend des Trainingsprozesses stochastische Transformationen auf die Ein-
gabedaten angewendet werden [31]. Bei den Transformationen wird grundlegend
zwischen geometrischen und photometrischen Methoden unterschieden, was eine
strikte Unterscheidung in der Handhabung von Bild und Referenzmaske erfordert:

* Geometrische Transformationen: Diese verdndern die raumliche Struktur der
Daten. Typische Operationen umfassen das Skalieren (engl. Resize), zufalliges
Beschneiden (engl. Random Crop), Spiegeln (horizontal sowie vertikal) und
Rotieren. Da sich hierbei die Position und Form der Objekte im Bild &ndert, miis-
sen diese Transformationen zwingend synchron auf das Eingabebild und die
korrespondierende Segmentierungsmaske angewendet werden. Nur so bleibt
die pixelgenaue Zuordnung zwischen Bildmerkmal und Klassenlabel erhalten.
Diese Methoden machen das Modell invariant gegeniiber unterschiedlichen

Aufnahmewinkeln, Ausrichtungen und Maf3stédben der gesuchten Objekte.

* Photometrische Transformationen: Diese Methoden, oft auch als Pixeltrans-
formationen bezeichnet, verdndern ausschlief8lich die Farb- und Intensitdtswer-
te der Pixel, ohne deren rdumliche Geometrie zu beeinflussen. Folglich werden
sie nur auf das Eingabebild angewendet, wihrend die Referenzmaske unver-
dndert bleibt. Zu den géngigen Techniken gehdren die stochastische Variation
von Helligkeit, Kontrast, Farbsattigung und Farbton (engl. Photometric Distorti-
on) sowie das Hinzufiigen von Bildrauschen (z.B. Gaulssches Rauschen) oder
Unschérfe. In der Fernerkundung helfen diese Augmentierungen, das Netz-
werk unempfindlich gegeniiber unterschiedlichen Beleuchtungsverhéltnissen,

atmosphérischen Storungen oder variierender Sensorqualitdt zu machen.

Erganzt werden diese klassischen Ansédtze zunehmend durch fortgeschrittene
Regularisierungsmethoden auf Datenebene, wie beispielsweise das Cutout [32]. Hier-
bei werden stochastisch gewahlte, rechteckige Bildbereiche maskiert, indem ihre
Pixelwerte auf null gesetzt werden. Um das Netzwerk nicht falschlicherweise fiir
Vorhersagen in diesen zerstorten Bereichen zu bestrafen, wird den korrespondieren-
den Pixeln in der Referenzmaske ein spezifischer Ignorierwert (engl. Ignore Index)
zugewiesen, der sie von der Verlustberechnung ausschliel3t. Solche Verdeckungs-
techniken zwingen das Modell dazu, sich nicht auf isolierte, lokal stark ausgepragte
Merkmale zu verlassen, sondern den breiteren, globalen Kontext eines Objekts zu
erlernen.

Neben diesen datengetriebenen Ansédtzen kommen ergédnzend auch Regularisie-
rungstechniken auf Modellebene zum Einsatz. Dazu zédhlen beispielsweise Dropout,
bei dem wéhrend des Trainings zuféllig Neuronen deaktiviert werden, sowie Weight
Decay, welches grof3e Gewichtswerte bestraft und so die Modellkomplexitit redu-

ziert. Auch das vorzeitige Abbrechen (engl. Early Stopping) stellt eine effektive
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Malnahme dar, indem das Training basierend auf der Validierungsleistung friih-
zeitig beendet wird, bevor es zur Uberanpassung kommt. Diese Methoden wirken
komplementar zur Datenaugmentierung und tragen zusétzlich zur Verbesserung der
Generalisierungsfahigkeit im Low-Data-Regime bei.

2.3.3 Transferlernen

Der historisch etablierteste Ansatz zur Bewiéltigung von Datenknappheit ist das
Transferlernen (engl. Transfer Learning). Die grundlegende Idee besteht darin, ein
Modell nicht von Grund auf mit zuféllig initialisierten Gewichten zu trainieren,
sondern Wissen, das auf einem grof3en und datenreichen Ausgangsdatensatz erlernt
wurde, auf die eigentliche, datenarme Zielaufgabe (Zieldoméne) zu iibertragen [33].

In der Praxis erfolgt dies meist durch ein iiberwachtes Vortraining (engl. Super-
vised Pre-training). StandardmaRig werden hierfiir gewaltige Bilddatensétze wie
ImageNet [34] genutzt, die Millionen von annotierten Alltagsbildern umfassen.
Wihrend dieses Vortrainings lernen die flachen Schichten des Netzwerks universel-
le, fundamentale Bildmerkmale wie Kanten, Farbverldaufe und einfache Texturen.
Die tieferen Schichten extrahieren zunehmend komplexere und klassenspezifische
semantische Konzepte [35].

Ein wichtiger praktischer Aspekt des Transferlernens in der semantischen Segmen-
tierung besteht darin, dass sich das Vortraining in der Regel ausschlieBlich auf den
Encoder (Backbone) beschrankt. Dieser lernt generische und doméneniibergreifend
iibertragbare Merkmalsrepréasentationen. Der Decoder hingegen ist an die konkrete
Zielaufgabe gebunden, da seine Struktur und insbesondere die Anzahl der Ausgabe-
kanale direkt von den zu segmentierenden Klassen abhidngen. Entsprechend wird der
Segmentierungskopf in der Praxis meist zufallig initialisiert und ausschlief8lich auf
dem Zieldatensatz trainiert. Diese Trennung zwischen einem vortrainierten Encoder
und einem aufgabenspezifisch optimierten Decoder stellt ein zentrales Designprinzip
moderner Segmentierungsarchitekturen dar. Abbildung 2.4 veranschaulicht diesen
zweistufigen Prozess.

Wird dieser vortrainierte Backbone nun fiir die Zieldoméne im Low-Data-Regime
adaptiert, spricht man von der sogenannten Feinabstimmung (engl. Fine-Tuning).
Hierbei werden die initialen Gewichte aus dem Vortraining {ibernommen und mit
einer reduzierten Lernrate auf dem kleinen Zieldatensatz weitertrainiert. Dies be-
schleunigt nicht nur die Konvergenz des Trainingsprozesses erheblich, sondern wirkt
auch als starke Regularisierung gegen Uberanpassung, da das Modell bereits in einer
fundierten und generalisierbaren Merkmalsreprasentation verankert ist.

In der Fernerkundung st63t das klassische, auf ImageNet basierende Vortraining
jedoch auf spezifische Grenzen. Es existiert eine erhebliche Doménenliicke (engl.

Domain Gap) zwischen gewohnlichen Fotografien und Satelliten- oder Luftbildern.
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Fernerkundungsdaten zeichnen sich durch eine strikte Vogelperspektive (Nadiran-
sicht), abweichende Objektmalf3stébe, eine hohe Dichte an kleinen Objekten sowie
die hdufige Nutzung multispektraler Kanile jenseits des sichtbaren RGB-Spektrums
aus. Die auf ImageNet erlernten Merkmale lassen sich daher oft nur suboptimal auf
die komplexen Strukturen der Fernerkundung iibertragen.

Um diese Doménenliicke zu schliefen, bedarf es idealerweise eines Vortrai-
nings direkt auf Fernerkundungsdaten. Da hierfiir jedoch, wie eingangs beschrieben,
grofRflachige Annotationen fehlen, riicken zunehmend uniiberwachte Paradigmen
in den Fokus. Auch in diesen Ansdtzen wird primir der Encoder vortrainiert, der
anschlief3end als generischer Merkmalsextraktor fiir nachgelagerte Aufgaben dient.

Z, o .
(Vortraining™ T~

ImageNet Sportwagen
Samojede
Datensatz Klassifikations- Gitarre
GroRer Datensatz kopf
gelabelter Alltagsbilder op.

zur Klassifikation

o

Transferlernen

gelernte Gewichte
werden iibertragen

|/Fcinab.s‘rimmung\
Fernerkundungs-
datensatz

1
1
1
1
1
1
! Kleiner Datensatz
1
1
1
1
1
1
1

Decoder
gelabelter Luftbilder

Abbildung 2.4 — Zweistufiges Transferlernen: Im Vortraining wird ein Encoder
auf dem ImageNet-Datensatz [34] zur Bildklassifikation trainiert. Anschlie-
Bend wird der Klassifikationskopf verworfen. Die gelernten Gewichte des
Encoders werden per Transferlernen auf die Zieldoméne {ibertragen, wo ein
neu initialisierter Decoder gemeinsam mit dem Encoder per Feinabstimmung
auf einem beispielhaften, kleinen Fernerkundungsdatensatz zur semantischen
Segmentierung trainiert wird. Eigene Darstellung in Anlehnung an [36].

2.3.4 Selbstiiberwachtes Lernen

Eine der derzeit vielversprechendsten methodischen Realisierungen solcher Paradig-
men ist das selbstiiberwachte Lernen (engl. Self-Supervised Learning, SSL). Es bietet
einen eleganten Losungsansatz, um die massive Verfiigbarkeit von Rohdaten in der

Fernerkundung (z. B. nicht annotierte Luft- oder Satellitenbilder) fiir das Vortraining
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nutzbar zu machen, ohne durch den Flaschenhals manuell erstellter Segmentie-
rungsmasken limitiert zu sein. Anstatt auf externe Annotationen zuriickzugreifen,
generiert der Algorithmus die Zielvorgaben in einem vorgeschalteten Trainingsschritt
automatisiert aus den Daten selbst. Dadurch kann dem Netzwerk ein grundlegendes,
tiefgreifendes Versténdnis fiir die visuellen und doméanenspezifischen Strukturen
der Erdbeobachtung beigebracht werden, bevor die finale Feinabstimmung auf den
wenigen annotierten Zieldaten erfolgt.

In der aktuellen Bildverarbeitung haben sich mehrere Ansitze etabliert. Im
Rahmen dieser Arbeit werden insbesondere zwei Paradigmen betrachtet:

* Generatives Lernen durch Maskierung (Masked Autoencoders): Dieses
Paradigma, im Folgenden als Masked AE abgekiirzt, basiert auf dem Prinzip
des Masked Image Modeling. Hierbei werden signifikante Anteile des Eingabe-
bildes maskiert, und das Netzwerk muss lernen, die fehlenden Bildbereiche
bzw. deren Représentationen aus dem verbleibenden sichtbaren Kontext zu
rekonstruieren [37]. Durch diese anspruchsvolle Voraufgabe ist das Modell
gezwungen, ein tiefes semantisches Verstandnis fiir die rdumlichen und struk-

turellen Zusammenhénge in den Bilddaten zu entwickeln.

* Wissensdestillation und Basismodelle (DINO): Im Gegensatz zur pixelge-
nauen Rekonstruktion zielen Ansitze der DINO-Familie darauf ab, emergente
semantische Reprisentationen zu erlernen [38]. Das Modell lernt hierbei
in einer Lehrer-Schiiler-Architektur (Selbstdistillation ohne Annotationen),
fiir unterschiedlich augmentierte Ausschnitte desselben Bildes konsistente
und hochdimensionale Merkmalsvektoren zu erzeugen. Moderne Iterationen
wie DINOv3 [39], die auf massiven und diversifizierten Datensatzen trainiert
wurden, fungieren heute als leistungsstarke Basismodelle (engl. Foundation
Models). Sie liefern hochgradig generalisierbare und semantisch reiche Bild-
merkmale und eignen sich daher ideal als vortrainierte Backbone-Architektur

fiir anspruchsvolle Segmentierungsaufgaben.

2.4 Grundlagen der Evaluierung

Aufbauend auf den zuvor beleuchteten architektonischen und datengetriebenen
Strategien, die ein stabiles Training von Segmentierungsmodellen auch unter limi-
tierter Datenverfiigbarkeit ermoglichen, stellt sich unweigerlich die Frage nach der
objektiven Qualitdtsmessung. Um die Leistungsfdhigkeit der trainierten Netzwer-
ke sowie den tatsdchlichen Mehrwert vortrainierter Merkmalsextraktoren fiir die
konkrete Zielaufgabe valide quantifizieren zu konnen, bedarf es einer strukturierten
Evaluierung. Der folgende Abschnitt widmet sich daher der Evaluierungsmethodik

und stellt die verwendeten Metriken zur Leistungsbeurteilung vor.
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2.4.1 Metriken

Zur quantitativen Bewertung der trainierten Modelle werden standardisierte Me-
triken verwendet, die in der Literatur zur semantischen Segmentierung verbreitet
sind [16], [40]. Die Evaluierung basiert dabei auf dem Vergleich zwischen der vor-
hergesagten Maske und der Referenzmaske.

Grundlage fiir alle Metriken ist die Konfusionsmatrix, die jeden Pixel einer von
vier Kategorien zuordnet: Richtig-Positiv (engl. True Positive, TP) und Richtig-Negativ
(engl. True Negative, TN) reprasentieren korrekte Klassifikationen, wahrend Falsch-
Positiv (engl. False Positive, FP) und Falsch-Negativ (engl. False Negative, FN) die
jeweiligen Fehlerfalle beschreiben.

Da es sich bei der semantischen Segmentierung meist um ein Mehrklassenpro-
blem handelt, wird jede Klasse fiir die Evaluierung einzeln betrachtet. Hierbei wird
die Zielklasse als positiv definiert, wahrend alle {ibrigen Klassen temporar als Hinter-
grund (negativ) zusammengefasst werden. Die meisten globalen Metriken ergeben
sich anschlieRend durch die Mittelung der klassenweisen Ergebnisse. Eine Ausnahme
bildet die Pixelgenauigkeit, die direkt iiber alle Pixel berechnet wird.

Pixelgenauigkeit
Die einfachste Metrik ist die Pixelgenauigkeit (engl. Pixel Accuracy, PA). Sie gibt den
Anteil der korrekt klassifizierten Pixel an der Gesamtzahl aller Pixel an.

B TP + TN
" TP+TN+FP+FN

(2.2)

Obwohl diese Metrik intuitiv ist, ist sie bei unausgeglichenen Datensétzen oft irrefiih-
rend. Besteht ein Bild beispielsweise zu 90 % aus Hintergrund, wiirde ein Modell, das
alles pauschal als Hintergrund klassifiziert, eine Pixelgenauigkeit von 90 % erreichen,

ohne jedoch irgendetwas tatsdchlich erkannt zu haben.

Prézision und Sensitivitit

Zwei grundlegende Kennzahlen, auf denen weitere Metriken aufbauen, sind die
Prézision (engl. Precision) und die Sensitivitdt (engl. Recall). Die Prézision gibt an,
welcher Anteil der als positiv vorhergesagten Pixel tatsachlich positiv ist, wdhrend
die Sensitivitdt den Anteil der korrekt erkannten unter allen tatsichlich positiven
Pixeln misst.

TP
Recall = ———— (2.3)
TP + FP TP+ FN

Precision =
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F1-Score (Dice-Koeffizient)

Der F1-Score, auch als Dice-Koeffizient bekannt, stellt das harmonische Mittel aus
Préazision und Sensitivitit dar. Er bietet eine balancierte Einschétzung, da er sowohl
FP als auch FN gleichermalRen bestraft.

Precision - Recall _ 2-TP
Precision + Recall 2 - TP+ FP + FN

F1= 2.4

Intersection over Union (Jaccard-Index)

Der Jaccard-Index, im Deep Learning meist als Intersection over Union (IoU) bezeich-
net, gilt als die wichtigste Metrik fiir Segmentierungsaufgaben. Er beschreibt das
Verhaltnis der Schnittmenge zur Vereinigungsmenge von Vorhersage und Referenz-

maske.
TP

~ TP+FP+FN
Die IoU bestraft sowohl FP als auch FN stark. In der Regel wird der Mittelwert {iber

IoU (2.5)

alle Klassen als Mean Intersection over Union (mloU) angegeben.

Im direkten Vergleich fallt die IoU bei identischer Segmentierungsqualitdt ma-
thematisch bedingt tendenziell etwas geringer aus als der F1-Score. Dies liegt daran,
dass beim F1-Score der Term der korrekten Vorhersagen (TP) doppelt gewichtet
wird. Dennoch korrelieren beide Metriken stark miteinander und fithren meist zu
einer dhnlichen Rangfolge bei der Modellbewertung.

2.4.2 Datenaufteilung

Um die Leistungsfahigkeit und Generalisierungsfahigkeit eines maschinellen Lern-
modells objektiv beurteilen zu kénnen, ist eine strikte Trennung der zur Verfiigung
stehenden Daten unerlésslich. Das zentrale Ziel beim Training kiinstlicher neurona-
ler Netze ist es nicht, die Trainingsdaten auswendig zu lernen, sondern zugrunde
liegende Muster zu erkennen, die sich auf neue, ungesehene Daten anwenden lassen.

In der Praxis erfolgt die Aufteilung des Gesamtdatensatzes in der Regel in drei

disjunkte Teilmengen:

* Trainingsdatensatz: Diese Teilmenge wird ausschlieBlich fiir das aktive Trai-
ning des Modells verwendet. Der Optimierungsalgorithmus berechnet ba-
sierend auf diesen Daten den Fehler und passt die internen Parameter des
Netzwerkes iterativ an.

* Validierungsdatensatz: Dieser Datensatz wird wahrend des Trainingszyklus
regelmil3ig zur Evaluierung der Modellleistung auf ungesehenen Daten ge-
nutzt und dient primér der Uberwachung des Trainingsfortschritts sowie der



20 2.4 Grundlagen der Evaluierung

Vermeidung von Uberanpassung. Zudem wird er zur Optimierung der Hy-
perparameter genutzt, also jener Konfigurationsvariablen, die vorab manuell
festgelegt werden miissen. Er erlaubt es, friihzeitig zu erkennen, wenn das
Modell beginnt, die Trainingsdaten iiberanzupassen, und ermoglicht somit

Regularisierungstechniken wie das vorzeitige Abbrechen.

» Testdatensatz: Diese Teilmenge wird strikt zuriickgehalten und erst ganz am
Ende des Entwicklungsprozesses verwendet. Sie dient der finalen, unverfélsch-
ten Evaluierung des fertigen Modells und simuliert den Einsatz unter realen

Bedingungen.

Eine feste Aufteilung (beispielsweise 70% Training, 15 % Validierung, 15 %
Test) ist bei grolden Datensétzen statistisch belastbar und tiblich. Im Low-Data-
Regime fiihrt so eine Aufteilung jedoch zu statistischen Unsicherheiten. Da die
Validierungs- und Testdatensitze in diesem Fall extrem klein ausfallen, kann die
gemessene Modellleistung stark davon abhéngen, welche spezifischen Bilder zufillig
in diese Teilmengen sortiert wurden (hohe Varianz).

In solchen Szenarien kommt oftmals die k-fache Kreuzvalidierung (engl. k-Fold
Cross-Validation) zum Einsatz. Bei diesem Verfahren wird der Datensatz in k anni-
hernd gleich grof3e, disjunkte Teilmengen unterteilt. Das Modell wird dann iterativ
k-mal von Grund auf neu trainiert. In jeder der k Iterationen fungiert genau eine
Teilmenge als Validierungsdatensatz, wahrend die verbleibenden k — 1 Teilmengen
das Trainingsset bilden. Die finale Leistungsbewertung des Modells ergibt sich dann
aus dem Durchschnitt der Evaluierungsergebnisse aller k Iterationen.

Dieser Ansatz garantiert, dass jeder Datenpunkt exakt einmal zur Validierung
herangezogen wird. Zwar vervielfacht die k-fache Kreuzvalidierung den Rechenauf-
wand linear um den Faktor k, sie liefert im Low-Data-Regime jedoch eine deutlich
zuverlédssigere und aussagekréftigere Metrik fiir die tatsdchliche Generalisierungsfa-
higkeit.

Bei der Verarbeitung von Geodaten und Luftbildern reicht eine rein zuféllige
Aufteilung der Daten in Teilmengen oftmals nicht aus, um die tatsachliche Generali-
sierungsfihigkeit eines Modells zu bewerten. Aufgrund der sogenannten rdumlichen
Autokorrelation sind sich geographisch nah beieinander liegende Bildausschnitte
sehr dhnlich. Eine zufillige Trennung benachbarter Bildkacheln in Trainings- und
Validierungsdatensitze kann zu einem Informationsleck (engl. Data Leakage) fiihren:
Das Modell neigt dazu, stark lokalisierte Merkmale (wie spezifische Architekturstile,
Sensorrauschen oder lokale Beleuchtungsverhéltnisse) auswendig zu lernen, was zu
iiberoptimistischen Evaluierungsergebnissen fiihrt.

Um die Ubertragbarkeit eines Netzwerks auf ungesehene Regionen verlisslich zu
messen, wird die rdumliche Kreuzvalidierung eingesetzt. Hierbei werden Daten vor

der Aufteilung in die k Teilmengen anhand rdumlicher Einheiten (wie beispielsweise
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Stadte oder Nachbarschaften) gruppiert. In jeder Iteration wird das Modell auf einer
Menge von Regionen trainiert und auf einer geographisch strikt getrennten, neuen
Region validiert. Dieser Ansatz stellt sicher, dass die finalen Metriken die Leistung
des Modells unter realistischen Bedingungen widerspiegeln.

2.4.3 Hyperparameter-Optimierung

Die Leistungsfahigkeit tiefer neuronaler Netze hangt mageblich von einer Vielzahl an
Hyperparametern ab. Im Gegensatz zu den Modellparametern (wie den Gewichten
innerhalb der Faltungsschichten), die das Netzwerk wahrend des Trainings durch
Backpropagation selbststandig lernt, werden Hyperparameter vor dem eigentlichen
Trainingsprozess festgelegt [11]. Dazu gehoren beispielsweise die Lernrate (engl.
Learning Rate), die Batch-Grofe (engl. Batch Size) oder Regularisierungsfaktoren.

Da das Training moderner Deep-Learning-Architekturen, insbesondere im Bereich
der hochauflésenden Bildverarbeitung, extrem rechenintensiv ist, stof3en klassische
Optimierungsverfahren schnell an ihre Grenzen. Wie Abbildung 2.5a veranschau-
licht, testet die Rastersuche (engl. Grid Search) alle moéglichen Kombinationen von
Hyperparameter-Werten in einem vordefinierten Raster systematisch durch, was bei
einer wachsenden Anzahl an Hyperparametern zu einer kombinatorischen Explosion
der benotigten Rechenzeit fithrt. Die in Abbildung 2.5b abgebildete Zufallssuche
(engl. Random Search) wahlt Konfigurationen hingegen zufillig aus und findet oft
schneller gute Losungen als die Rastersuche [41]. Ein wesentlicher Grund hierfiir
ist die oft ungleiche Wichtigkeit der Hyperparameter, was Abbildung 2.5 anhand
der Randverteilungen verdeutlicht: Da die Zufallssuche nicht an ein starres Raster
gebunden ist, tastet sie die einflussreichen Dimensionen deutlich feinkorniger ab.
Sie verschwendet jedoch ebenfalls enorme Ressourcen, da sie keine Erkenntnisse
aus vergangenen, schlechten Trainingslaufen zieht.

Um diese Ineffizienz zu iberwinden, kommen fortschrittliche Suchstrategien

zum Einsatz, die im Folgenden skizziert werden.

Bayessche Optimierung

Die Bayessche Optimierung behandelt das Optimierungsproblem als einen iterativen
Lernprozess [42]. Anstatt Konfigurationen blind zu testen, nutzt die Bayessche Opti-
mierung die Ergebnisse bereits evaluierter Hyperparameter, um ein probabilistisches
Modell der zugrundeliegenden Zielfunktion aufzubauen. Dieses Modell wird als
Surrogatmodell bezeichnet.

Der Ablauf folgt einem klaren Schema: Das Surrogatmodell schétzt ab, wie gut
bestimmte Hyperparameter-Kombinationen voraussichtlich abschneiden werden,
und bewertet gleichzeitig die Unsicherheit dieser Schitzung. Eine sogenannte Er-

fassungsfunktion (engl. Acquisition Function) entscheidet daraufhin, welcher Punkt
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im Suchraum als Néachstes evaluiert wird. Dabei wégt der Algorithmus kontinu-
ierlich zwischen der Erkundung unsicherer Bereiche (engl. Exploration) und der
Ausbeutung vielversprechender Regionen (engl. Exploitation) ab. Abbildung 2.5¢
demonstriert dies anhand der progressiven Konzentration der Evaluierungen im
vielversprechendsten Bereich des Suchraums. Ein grof3er Nachteil der klassischen
Bayesschen Optimierung im Deep-Learning-Kontext ist jedoch, dass sie jede vorge-
schlagene Konfiguration iiber den gesamten Trainingszyklus evaluieren muss, was
bei grof3en Netzwerken den Prozess stark verlangsamt.

H,
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Hyperparameter 2
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(a) Rastersuche (b) Zufallssuche (c) Bayessche Optimierung

Abbildung 2.5 - Vergleich verschiedener Strategien zur Exploration eines zwei-
dimensionalen Hyperparameter-Raums. Der Farbverlauf der Punkte von Weif3
nach Blau verdeutlicht die zeitliche Abfolge der Evaluierungen. Wéahrend die
Rastersuche (a) feste Intervalle systematisch abtastet, wéhlt die Zufallssuche
(b) zufallige Wertekombinationen. Die Bayessche Optimierung (c) konzen-
triert die Evaluierungen progressiv in den vielversprechendsten Bereichen. Die
Kurven an den Riandern visualisieren die jeweilige eindimensionale Verlust-
funktion mitsamt den projizierten Evaluierungspunkten, wobei das gefundene
Minimum rot markiert ist. Daran zeigt sich exemplarisch, dass Hyperparame-
ter 1 in diesem Szenario einen deutlicheren Einfluss auf das Ergebnis hat als
Hyperparameter 2. Eigene Darstellung in Anlehnung an [43].

Hyperband

Um den Rechenaufwand drastisch zu reduzieren, fokussiert sich der Hyperband-
Algorithmus auf die intelligente Zuteilung von Ressourcen (Budgets) [44]. Das
Budget kann beispielsweise die Anzahl der Trainingsepochen oder die Menge der
verwendeten Trainingsdaten definieren.

Hyperband basiert auf dem Prinzip der sukzessiven Halbierung (engl. Successive
Halving). Der Algorithmus startet mit einer grofRen Anzahl zufllig generierter Konfi-
gurationen und weist jeder zunéchst nur ein sehr kleines Trainingsbudget zu (z. B.
nur drei Epochen). Nach Ablauf dieses Budgets evaluiert der Algorithmus alle Konfi-
gurationen und bricht das Training fiir einen definierten Anteil der schlechtesten

Modelle (meist die untere Hilfte) sofort ab. Die verbleibenden Kandidaten erhalten
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ein grofleres Budget und trainieren weiter. Dieser Prozess wiederholt sich iterativ,
bis nur noch die beste Konfiguration mit dem maximalen Budget {ibrig bleibt. Hyper-
band identifiziert schlechte Hyperparameter somit extrem frith und spart durch das
frithe Abbrechen erheblich Rechenzeit, wihlt die initialen Konfigurationen jedoch

rein zuféllig aus.

BOHB: Bayesian Optimization and Hyperband

Das BOHB-Verfahren vereint die Starken beider Ansitze in einem robusten und
hochgradig effizienten Algorithmus [45]. BOHB nutzt die dynamische Ressour-
cenverteilung und das friihzeitige Abbrechen unprofitabler Laufe von Hyperband,
ersetzt aber dessen zuféllige Wahl der Hyperparameter-Konfigurationen durch die
intelligente, modellbasierte Suche der Bayesschen Optimierung.

Konkret trainiert BOHB wahrend des Optimierungsprozesses ein mehrdimensio-
nales probabilistisches Modell (meist basierend auf einer Kernel-Dichte-Schitzung)
als Surrogatmodell. Dieses Modell lernt kontinuierlich, welche Hyperparameter-
Kombinationen bei den bisherigen Evaluierungen gut oder schlecht abschnitten.
Wenn Hyperband nun in einer neuen Iteration frische Konfigurationen anfordert,
zieht BOHB diese nicht mehr blind aus dem Suchraum, sondern nutzt das aufgebaute
Modell, um gezielt vielversprechende Kandidaten vorzuschlagen.

Durch dieses Zusammenspiel erreicht BOHB eine schnelle Konvergenz zu optima-
len Hyperparametern bei gleichzeitiger Maximierung der Ressourceneffizienz. Damit
eignet sich der Algorithmus besonders fiir die rechenintensiven Anforderungen der
in dieser Arbeit durchgefiihrten semantischen Segmentierung.

2.5 Fernerkundung und Geodaten

Nachdem in den vorangegangenen Abschnitten die algorithmischen Grundlagen der
maschinellen Bildverarbeitung sowie die Methodik zur Evaluierung tiefer neuronaler
Netze etabliert wurden, widmet sich dieser Abschnitt der anwendungsspezifischen
Doméne. Die Leistungsfahigkeit von Segmentierungsmodellen im raumbezogenen
Kontext hdangt maf3geblich von der Qualitat, Auflésung und Struktur der zugrunde-
liegenden Geodaten ab. Im Folgenden werden daher die spezifischen Charakteristika
der verwendeten Fernerkundungsdaten und amtlichen Geobasisdaten vorgestellt,

welche das essenzielle Fundament fiir diese Arbeit bilden.

2.5.1 Urbane Nachhaltigkeitsindikatoren

Vor dem Hintergrund der fortschreitenden Urbanisierung und der nationalen Kli-

maschutzziele riickt die messbare Nachhaltigkeit von Quartieren und bestehenden
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Gebiuden zunehmend in den Fokus der Stadtplanung. In Deutschland bildet das
Gebaudeenergiegesetz den zentralen ordnungsrechtlichen Rahmen. Es definiert
nicht nur energetische Mindeststandards fiir den Gebdudebestand, sondern forciert
auch maf3geblich die Integration erneuerbarer Energien zur Dekarbonisierung der
Wirme- und Stromversorgung [1].

Ergénzt wird diese gesetzliche Basis durch etablierte, ganzheitliche Zertifizie-
rungssysteme wie das der DGNB. Das DGNB-System bewertet Quartiere und Gebdude
anhand eines umfassenden Kriterienkatalogs, der neben der reinen Okobilanzierung
auch Aspekte des Mikroklimas, der Biodiversitidt und der Flacheninanspruchnahme
quantifiziert [2]. Um diese normativen Vorgaben in der planerischen Praxis umzu-
setzen, bedarf es konkreter, riumlich messbarer Parameter, sogenannter Nachhaltig-
keitsindikatoren. Fiir die datengetriebene urbane Analyse sind dabei insbesondere
zwei Indikatoren von zentraler Bedeutung:

* Versiegelungsgrad und Flacheninanspruchnahme: Die zunehmende Bo-
denversiegelung durch Bebauung und Infrastruktur verstarkt den stadtischen
Warmeinseleffekt und behindert die natiirliche Versickerung von Niederschlags-
wasser. Die prazise Ermittlung versiegelter Flachen (oft in Anlehnung an die
Grundflachenzahl) sowie deren Verhéltnis zu Vegetationsflachen ist ein ent-

scheidender Indikator fiir die klimatische Resilienz eines Quartiers.

* Solares Potenzial: Die flichendeckende Installation von Photovoltaikanlagen
(PV) auf bereits existierenden Dachfldchen stellt eine der wichtigsten Res-
sourcen der urbanen Energiewende dar. Die ErschlieBung dieses Potenzials
ermoglicht die Erzeugung erneuerbarer Energie direkt am Verbrauchsort, ohne

zusétzlichen Flachenverbrauch zu generieren.

Die prazise Erhebung dieser Indikatoren erfordert detaillierte Kenntnisse {iber
die Gebdudegeometrie, Dachaufbauten, Verschattungseffekte sowie die exakte Ver-
teilung von versiegelten und unversiegelten Flachen im direkten Gebaudeumfeld.
Traditionelle, manuelle Erhebungsverfahren oder die Nutzung veralteter, rein zweidi-
mensionaler Katasterdaten stof3en bei gesamtstédtischen Analysen an ihre Grenzen.
Hier bietet die automatisierte semantische Auswertung von aktuellen, hochaufl6-
senden Fernerkundungsdaten den entscheidenden Hebel, um Indikatoren wie den
Versiegelungsfaktor oder das Solarpotenzial skalierbar, flichendeckend und objektiv
abzuleiten.

2.5.2 KI in der Geodatenanalyse

Die Ermittlung der zuvor beschriebenen Nachhaltigkeitsindikatoren hat durch die
Fusion von Geoinformationssystemen (GIS) und Methoden der KI einen Paradig-
menwechsel erfahren [46].
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Wiahrend klassische GIS-Analysen zur Merkmalsextraktion stark auf manuell
definierten Heuristiken oder pixelbasierten Schwellenwerten (wie dem Normali-
zed Difference Vegetation Index) basierten, ermoglichen moderne Deep-Learning-
Verfahren eine datengetriebene und kontextbezogene Interpretation von Geodaten.
CNNs und Vision Transformer sind in der Lage, komplexe semantische und raumliche
Muster, wie den architektonischen FufSabdruck eines Gebdudes oder die Textur von
Solarpaneelen, direkt aus hochauflésenden Orthophotos zu lernen [47].

Diese Automatisierung schlie3t die Liicke zwischen der blof3en Verfiigbarkeit von
Rohdaten und der Ableitung handlungsrelevanter, raumbezogener Informationen.
Geo-KI erméglicht es somit, mikroskopische Analysen, die historisch auf einzelne
Quartiere beschrénkt waren, recheneffizient auf ganze Stadtgebiete oder Landkreise
zu skalieren, ohne dabei an geometrischer Detailtiefe zu verlieren.

Obwohl moderne Deep-Learning-Verfahren die semantische Auswertung von
Geodaten signifikant automatisiert haben, unterliegt die Analyse optischer Luftbil-
der spezifischen, doméneninhirenten Storfaktoren. Neben dem in Abschnitt 2.3.1
beschriebenen Klassenungleichgewicht erschweren insbesondere physikalische und
umweltbedingte Varianzen die konsistente Merkmalsextraktion durch kiinstliche
neuronale Netze:

* Verdeckung und Schattenwurf (Okklusion): Im urbanen Raum kommt es
hiufig zu Verdeckungen relevanter Zielobjekte. Uberhdngende Baumkronen
konnen Dachfldchen, Schornsteine oder kleinformatige PV-Anlagen physisch
fiir den optischen Sensor verdecken. Zusétzlich erzeugen aufragende Gebaude
und dichte Vegetation je nach Sonnenstand (Azimut und Elevation) starke
Schlagschatten. Diese Schattenbereiche weisen eine drastisch reduzierte ra-
diometrische Intensitdt auf und verschlucken feine Texturmerkmale, wodurch
das Netzwerk Objektkanten und Materialstrukturen oftmals nur noch unzurei-
chend auflésen kann.

* Saisonale Varianz und Phénologie: Fernerkundungsdaten unterliegen einer
starken zeitlichen Dynamik, da die Befliegungen zur Erstellung amtlicher Or-
thophotos zu unterschiedlichen Jahreszeiten stattfinden. Dies fiihrt zu einer
hohen Varianz: Wéhrend im laubfreien Zustand (Winter- und Friihjahrsbe-
fliegungen) der Boden und tieferliegende Strukturen gut detektierbar sind,
dominieren im belaubten Zustand (Sommerbefliegungen) weitreichende Ve-
getationskronen das Bild. Zudem variieren die Beleuchtungsverhaltnisse und
Schattenldngen durch den jahreszeitlich bedingten Sonnenstand erheblich.

Diese Herausforderungen verdeutlichen, dass fiir eine verlédssliche urbane Analyse
nicht nur leistungsstarke KI-Architekturen, sondern auch prézise und konsistente

Datengrundlagen essenziell sind.
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2.5.3 Datengrundlage

Die Datengrundlage umfasst zwei komplementare Quellen: amtliche Geobasisdaten
zur Représentation der realen Gegebenheiten sowie etablierte Referenzdatensétze

fiir Training und Evaluierung der Segmentierungsmodelle.

Amtliche Geobasisdaten auf Linder- und Kommunalebene

Im Rahmen der Open-Data-Strategie stellt das Bayerische Landesamt fiir Digita-
lisierung, Breitband und Vermessung (LDBV) eine Vielzahl amtlicher georeferen-
zierter Geobasisdaten frei zur Verfiigung. Diese Datensitze zeichnen sich durch
hohe geometrische Genauigkeit, flichendeckende Verfiigbarkeit sowie regelméllige
Aktualisierungszyklen aus. Im Folgenden werden die fiir diese Arbeit relevanten
Datensatze charakterisiert:

Digitale Orthophotos (DOP) Geometrisch korrigierte und maf3stabsgetreue Luft-
bilder der Erdoberfldche. In Bayern liegen diese standardméRig als sogenannte
True-Orthophotos mit einer Bodenauflosung (engl. Ground Sampling Distance,
GSD) von 20 cm vor. Im Gegensatz zu klassischen Orthophotos werden diese
unter Einbezug eines detaillierten Oberflachenmodells orthogonal entzerrt.
Dadurch werden perspektivische Verzerrungen vollstdndig eliminiert, sodass
eine exakte Nadiransicht ohne verdeckende Fassaden oder perspektivisch be-
dingte Abschattungen entsteht, wie in Abbildung 2.6 veranschaulicht wird.
Dies erméglicht eine prizise Uberlagerung mit anderen Geodaten. Die bayeri-
schen DOP20 umfassen in der Regel vier Spektralkanile: Rot, Griin und Blau
(RGB) sowie Nahinfrarot (NIR) [48].

Digitales Oberflichenmodell (DOM) Ein hochauflésender Rasterdatensatz, der
die absolute Hohe der Erdoberflache inklusive aller darauf befindlichen Ob-
jekte (wie Gebaude und Vegetation) reprisentiert. Das bayerische DOM20
besitzt eine GSD von 20 cm und ist damit raumlich konsistent mit den Ortho-
photos [49].

Digitales Gelindemodell (DGM) Ein georeferenziertes Gitter von Héhenwerten,
das die reale Erdoberfliche ohne Vegetation und Gebaude beschreibt. Das
DGM1 weist eine GSD von 1 m auf und bildet die Grundlage fiir geomorpholo-
gische Analysen sowie die Ableitung von Hohenlinien [50].

Dreidimensionale Gebdudemodelle Vektorbasierte 3D-Reprasentationen von Ge-
béauden im Detaillierungsgrad 2 (engl. Level of Detail 2, LoD2). Im Gegensatz zu
reinen Blockmodellen (LoD1) enthalten LoD2-Modelle neben der Gebdudeho-
he auch generalisierte Dachstrukturen, bei denen beispielsweise Elemente wie

Gauben, Schornsteine oder Balkone abstrahiert oder weggelassen werden [51].
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Hausumringe 2D-Polygone, die die exakten Aulengrenzen der Gebdudegrundris-
se beschreiben. Sie werden direkt aus dem amtlichen Liegenschaftskataster
abgeleitet und sind somit nicht durch perspektivische Verzerrungen oder Ver-
deckungen beeinflusst. Sie bilden eine verléssliche geometrische Grundlage

fiir zweidimensionale Gebdudeanalysen [52].

Laserpunktdaten Hochprizise 3D-Punktwolken, die mittels Light Detection and
Ranging (LiDAR) durch flugzeuggestiitztes Laserscanning erfasst werden. Die
Punktwolken enthalten dreidimensionale Koordinaten reflektierender Ober-
flaichenpunkte und bilden eine wichtige Grundlage fiir die Ableitung von
Hohenmodellen und Oberflichenstrukturen [53].

Amtliche Katasterdaten Das Amtliche Liegenschaftskataster-Informationssystem
fiihrt geometrische Daten der Flurkarte und beschreibende Sachdaten in einem
bundeseinheitlichen, objektstrukturierten Vektormodell zusammen. Es enthalt
hochdetaillierte Informationen zur ,, Tatsdchlichen Nutzung“ (z. B. Wohnbau-
flache, Ackerland, Wald) und dient als zentrale Grundlage fiir raumbezogene

Verwaltungsprozesse und Geoinformationssysteme [54].

)

(a) Standard-Orthophoto (b) True-Orthophoto

Abbildung 2.6 - Prinzipbedingte Unterschiede in der Projektion, jeweils dar-
gestellt durch den Strahlengang (oben) und das resultierende Abbild (unten):
(a) Bei einem klassischen Orthophoto fiihrt die Zentralprojektion bei aufragen-
den Gebduden zu einem radialen Versatz (Umklappeffekt). Fassaden werden
sichtbar und verdecken angrenzende Bereiche. (b) Das True-Orthophoto nutzt
ein Oberflichenmodell fiir eine strikte Orthogonalprojektion, wodurch eine
exakte, lagegenaue Nadiransicht der Dacher ohne Verdeckungen entsteht. Ei-
gene Darstellung in Anlehnung an [55].
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Datensétze zur semantischen Segmentierung

Wahrend die zuvor beschriebenen amtlichen Geobasisdaten eine hochprézise und
verléssliche Reprasentation der Realitét liefern, werden fiir das Training und die
objektive Evaluierung von Methoden des maschinellen Lernens speziell aufbereitete
Standard-Referenzdatensitze bendtigt. Datensétze fiir die semantische Segmentie-
rung bestehen typischerweise aus Paaren von Eingabebildern und korrespondie-
renden Referenzmasken, in denen jedem einzelnen Pixel eine semantische Klasse
zugewiesen ist.

Fiir die Entwicklung und Evaluierung der in dieser Arbeit vorgestellten Modelle
werden vier etablierte Datensétze verwendet, die sich insbesondere in ihrer GSD
und Szenenkomplexitédt unterscheiden: die ISPRS-Referenzdatensitze (Vaihingen
und Potsdam), OpenEarthMap sowie der FLAIR-Datensatz. Im Folgenden werden
die spezifischen Eigenschaften dieser Datensdtze kurz charakterisiert.

ISPRS 2D Semantic Labeling Challenge Die zwei Datensatze der International So-
ciety for Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS) gelten als Standard-
Referenzdatensatze fiir die semantische Segmentierung hochauflésender Luft-
bilder. Beide Datensitze teilen sich das gleiche Klassenschema, bestehend
aus sechs Klassen: Impervious Surfaces (versiegelte Flachen), Building, Low
Vegetation, Tree, Car und Clutter (Hintergrund/Storobjekte).

* Vaihingen: Dieser Datensatz besteht aus True-Orthophotos mit einer GSD
von ca. 9 cm. Besonderheit ist die spektrale Zusammensetzung: Es stehen
drei Kanéle zur Verfiigung: NIR, Rot und Griin. Durch den fehlenden
Blaukanal und die Infrarot-Informationen eignet sich dieser Datensatz
besonders zur Vegetationsanalyse [56].

* Potsdam: Im Gegensatz zu Vaihingen bietet dieser Datensatz eine noch
feinere GSD von 5cm und umfasst vier Kanidle (RGB-NIR). Er bildet
eine historische Altstadt ab und stellt durch die dichte Bebauung und
komplexe Strukturen hohe Anforderungen an die Kantenschéirfe der
Segmentierung [18].

OpenEarthMap Wihrend die ISPRS-Datensétze lokal begrenzt sind, zielt OpenEarth-
Map (OEM) auf globale Diversitit ab [57]. Der Datensatz umfasst 5000 Luft-
und Satellitenbilder aus 97 Regionen weltweit. Die GSD variiert dabei zwi-
schen 25 und 50 cm. Diese geographische Varianz stellt eine Herausforderung
fiir die Generalisierung dar, da sich Beleuchtung, Baustile und Vegetationsty-
pen stark unterscheiden. OEM definiert 8 Landbedeckungsklassen: Bareland
(Brachland), Rangeland (Grasland), Developed Space (erschlossene Fliche),
Road, Tree, Water, Agriculture Land und Building.
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FLAIR Der FLAIR-Datensatz (French Land Cover from Aerospace ImageRy) [6] ist einer
der umfangreichsten Datensétze fiir die semantische Segmentierung von Luft-
bildern. Er deckt weite Teile des franzosischen Staatsgebiets ab (ca. 800 km?)
und bietet eine GSD von 20 cm, was exakt der Auflésung moderner Befliegun-
gen in Deutschland (DOP20) entspricht. Der Datensatz zeichnet sich durch eine
hohe Heterogenitit in Bezug auf Aufnahmezeitpunkte und Landschaftstypen
aus. Das Klassenschema ist mit 19 Klassen (bzw. 13 nach offizieller Klassenneu-
zuordnung) deutlich detaillierter als das der ISPRS-Referenzdatensétze und
unterscheidet beispielsweise zwischen Coniferous (Nadelwald) und Deciduous
(Laubwald) sowie verschiedenen Bebauungsarten.

Abbildung 2.7 verdeutlicht die Unterschiede in Auflésung und Szenenkomplexitit
anhand eines einheitlichen Bildausschnitts von 30 x 30 m.

(a) Vaihingen (b) Potsdam (c) OpenEarthMap (d) FLAIR

Abbildung 2.7 - Visueller Vergleich der verwendeten Bilddatensétze. Alle
Ausschnitte reprédsentieren denselben raumlichen Bereich von 30 x 30 m. (a)
und (b) zeigen die hohe Auflosung der ISPRS-Luftbilder, wobei (a) die Kanéle
NIR-R-G verwendet. (c) verdeutlicht die grobere Auflésung der OpenEarthMap-
Bilder. FLAIR (d) entspricht der Zielauflosung dieser Arbeit. Bildquellen: [6],
[18], [56], [57].

2.5.4 Methoden der 3D-Punktwolkenverarbeitung

Die bisher betrachteten Architekturen und Datensétze beziehen sich ausschlief3lich
auf die zweidimensionale, pixelbasierte Auswertung optischer Bilddaten. Fiir die
in dieser Arbeit angestrebte Solarpotenzialanalyse ist diese flichenhafte Informa-
tion allein jedoch nicht ausreichend, da der nutzbare Ertrag maf3geblich von der
dreidimensionalen Dachgeometrie, insbesondere von Neigung und Ausrichtung der
einzelnen Flachen, bestimmt wird. Die hierfiir notwendige Hoheninformation liefern
unter anderem die zuvor beschriebenen Laserpunktdaten in Form unstrukturierter
3D-Punktwolken. Deren Verarbeitung erfordert jedoch spezialisierte Algorithmen,
die mit grof3en, unstrukturierten Datenmengen und inhdrentem Messrauschen um-
gehen konnen. Um aus fehlerbehafteten 3D-Punktwolken primitive geometrische
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Formen oder topologische Strukturen abzuleiten, haben sich in der Geoinformatik
verschiedene Kernalgorithmen etabliert.

Fiir die Schiatzung mathematischer Modelle in verrauschten Daten ist der RANSAC-
Algorithmus (Random Sample Consensus) ein Standardverfahren [58]. Der Algo-
rithmus iteriert tiber zuféllige Teilmengen der Daten, um die Parameter eines Mo-
dells (beispielsweise einer Ebene) zu berechnen. Raumpunkte, die innerhalb einer
vordefinierten Distanztoleranz zu diesem Modell liegen, werden als konsistente
Datenpunkte (engl. Inlier) klassifiziert. Durch die Maximierung der Inlier-Anzahl ist
RANSAC besonders robust gegeniiber Ausreifdern (engl. Outliers) und erméglicht
eine prazise Anpassung theoretischer Modelle an empirische Messungen.

Zur Identifikation lokaler Anomalien oder zur Segmentierung von Objektgruppen
finden dichtebasierte Clustering-Verfahren Anwendung. Der DBSCAN-Algorithmus
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) gruppiert Punkte aus-
schlieRlich basierend auf ihrer lokalen raumlichen Dichte [59]. Die Clusterbildung
wird durch zwei Parameter gesteuert: eine maximale Suchdistanz (e) und eine
minimale Punktzahl (MinPts) innerhalb dieses Radius. Der wesentliche Vorteil fiir
komplexe Punktwolken liegt darin, dass DBSCAN weder die Anzahl der Cluster a
priori benotigt, noch an bestimmte Clusterformen gebunden ist. Punkte in Regio-
nen zu geringer Dichte isoliert der Algorithmus zuverldssig und deklariert sie als
Rauschen.

Um bei der Anwendung derartiger Algorithmen effiziente topologische Nachbar-
schaftsanalysen zu gewéhrleisten, werden haufig KD-Baume (engl. k-dimensional
trees) eingesetzt [60]. Diese bindren Suchbdume partitionieren den mehrdimensio-
nalen Raum und beschleunigen Distanz- und Nachbarschaftsabfragen auf logarith-
mische Zeitkomplexitét.

Zur Bestimmung der dufleren Begrenzung einer Punktmenge werden sogenannte
Alpha-Shapes herangezogen [61]. Im Gegensatz zu einer einfachen konvexen Hiille,
welche die dullersten Punkte lediglich konvex umschlief3t, erlaubt ein Alpha-Shape
durch den namensgebenden Parameter a die geometrische Abbildung konkaver
Konturen. Dadurch lassen sich komplexe, asymmetrische Rander aus unstrukturierten

Punktmengen detailgetreu nachbilden und vektorisieren.

2.5.5 Modellierung solarer Einstrahlung und Verschattung

Die vorgestellten Algorithmen ermoglichen die geometrische und topologische Aus-
wertung dreidimensionaler Hohendaten. Diese raumliche Information bildet zugleich
die Grundlage fiir die Modellierung der solaren Einstrahlung. Die prazise Quantifizie-
rung des solaren Potenzials im urbanen Raum erfordert die Beriicksichtigung lokaler
Verschattungseffekte durch Topografie, Vegetation oder benachbarte Bebauung. Eine

gangige Methode zur Schattenmodellierung ist die Berechnung sogenannter Hori-
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zontwinkelkarten (engl. Horizon Angle Maps). Hierbei tasten Raytracing-Algorithmen
ein DOM ab, indem sie von einem Zielpunkt aus Suchstrahlen in diskrete Azimu-
trichtungen aussenden. Entlang jedes Strahls wird der maximale Elevationswinkel
(Horizontwinkel) ermittelt, ab dem ein physisches Hindernis den Lichteinfall blo-
ckiert [62], wie Abbildung 2.8 schematisch veranschaulicht. Durch den Abgleich der
stiindlichen Sonnenposition mit diesem richtungsspezifischen Hohenprofil 14sst sich
geometrisch bestimmen, ob ein Dachpunkt direkt bestrahlt wird oder im Schatten

liegt.

Hohe

Horizontlinie (0°)

Horizontale Distanz

Abbildung 2.8 - Schematische Darstellung des Horizontwinkels a fiir einen
spezifischen Azimut. Der Winkel wird am Referenzpunkt P als maximaler Ele-
vationswinkel zwischen der horizontalen Referenzlinie und der Sichtlinie zum
hochsten sichtbaren Hindernis bestimmt. Eigene Darstellung in Anlehnung
an [62].

Die auf eine geneigte Dachflache treffende globale Einstrahlung setzt sich phy-
sikalisch aus direkter Strahlung, diffuser Himmelsstrahlung und Bodenreflexion
zusammen. Um die Umrechnung der horizontalen Messwerte auf geneigte Fldchen
realitdtsnah abzubilden, wird haufig das Perez-Modell [63] angewendet. Als ani-
sotropes Himmelsmodell berticksichtigt es, im Gegensatz zu einfacheren isotropen
Ansitzen, die physikalische Realitit einer ungleichmafligen Himmelsleuchtdichte,
insbesondere die erhohte Strahlungsintensitit in unmittelbarer Sonnennéhe (Zir-
kumsolarstrahlung) sowie am Horizont (Horizontaufhellung). Liegt ein Modulpunkt
im Schatten, wird die direkte Strahlungskomponente blockiert und der nutzbare
Ertrag aus der verbleibenden, durch den Sky-View-Faktor (Himmelsansichtsfaktor)
reduzierten, diffusen Strahlung abgeleitet.

Zur Einordnung und Validierung derartiger hochaufgeloster physikalischer Simu-
lations-Pipelines dienen in der Praxis normative Referenzwerte. Etablierte Regelwer-
ke wie die DIN V 18599 definieren standardisierte Verfahren fiir die energetische
Bewertung von Gebauden. Sie bieten einen Referenzrahmen zur Ertragsabschitzung
von PV-Systemen, der auf tabellierten klimatischen Zonen, festen Systemnutzungs-

graden und standardisierter altersbedingter Moduldegradation basiert [64], [65].
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Gemal3 DIN V 18599 wird die monatliche Netto-Stromproduktion aus dem PV-
System Qg o4 pv; Nach folgender Gleichung berechnet:
Qfprod,pvi = M (2.6)
ref
Dabei beschreibt E,, die monatliche solare Bestrahlungsenergie auf das PV-
System in kWh/m?, Py m die mittlere Peakleistung in kW iiber einen Zeitraum
von 25 Jahren (unter Norm-Priifbedingungen und Beriicksichtigung der Degrada-
tion), fpes den Systemleistungsfaktor (Standardwerte geméd® Norm) und I, die
Referenzsolarbestrahlungsstirke (1kW/m?).

2.6 Methoden der Datenannotation

Fiir das Training von iiberwachten Lernverfahren (engl. Supervised Learning) sind
grofle Mengen an annotierten Daten notwendig. In der Praxis stellt die Beschaffung
dieser Referenzdaten oft den grofSten Engpass bei der Entwicklung neuer Modelle
dar [10]. Dabei beeinflusst die Qualitit der Annotationen die Leistung des spéte-
ren Modells direkt, da Ungenauigkeiten oder Fehler, auch als Annotationsrauschen
(engl. Label Noise) bezeichnet, vom Modell als fehlerhafte Muster gelernt werden
konnen [66].

Grundsitzlich lassen sich bei der Erstellung von Referenzmasken drei verschie-

dene Herangehensweisen unterscheiden:

1. Manuelle Annotation: Bei diesem Ansatz zeichnen Menschen die Objektgren-
zen héndisch nach, entweder pixelgenau oder durch das Setzen von Polygonen.
Dieses Vorgehen liefert sehr prizise Annotationen, ist jedoch mit einem hohen
zeitlichen Aufwand verbunden. Die Autoren des Cityscapes-Datensatzes, eines
Referenzdatensatzes fiir stralRenbasierte Szenen, berichten, dass die feingranu-
lare Annotation einer einzigen Stral’enszene durchschnittlich 1,5 Stunden in
Anspruch nahm [67]. Bei Fernerkundungsdaten ist dieser Aufwand oft noch
hoher: Fiir den OpenEarthMap-Datensatz geben die Autoren an, dass die An-
notation einer Kachel (1024 x 1024 Pixel) durchschnittlich sogar 2,5 Stunden
erforderte [57].

2. Crowdsourcing: Beim Crowdsourcing werden Annotationsaufgaben auf eine
grol3e Anzahl von Laien-Annotatoren verteilt. Wahrend dies die kostengiinstige
und schnelle Annotation grofRer Datensétze ermoglicht, erfordert die Qualitéts-
sicherung besondere Aufmerksamkeit [68]. Insbesondere bei komplexen oder
doménenspezifischen Daten fehlt Laienannotatoren haufig das notwendige
Fachwissen und der Kontext, um ohne explizite Qualitdtskontrollen experten-
taugliche Annotationen zu erzeugen [69].
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3. Kl-gestiitzte Annotation (Human-in-the-loop): Dieser hybride Ansatz nutzt
ein Modell zur Generierung von Vorannotationen, die anschlie3end von mensch-
lichen Annotatoren nur noch iiberpriift und korrigiert werden miissen. Die
korrigierten Annotationen konnen genutzt werden, um das Modell iterativ wei-
ter zu verbessern, wodurch sich die Qualitét der Vorannotationen erhoéht [70].
Dieses Vorgehen kann den Annotationsaufwand deutlich reduzieren, funk-
tioniert aber nur, wenn bereits ein halbwegs passendes Basismodell existiert.
Zudem besteht die Gefahr, dass Annotatoren dem Modell zu sehr vertrauen
und vorhandene Fehler einfach {ibersehen, was eine systematische Voreinge-
nommenbheit (Bias) in den Datensatz induziert [71].

Neben der Datenkomplexitét beeinflusst auch die Wahl des Annotationswerk-
zeugs die Qualititssicherung maRgeblich. Wahrend lokale Tools wie LabelMe [72]
fiir Einzelnutzer konzipiert sind, bieten serverbasierte Losungen wie CVAT (Computer
Vision Annotation Tool) [73] Funktionen fiir kollaboratives Arbeiten. Dies ermdglicht
die Verteilung von Annotationsaufgaben im Team sowie integrierte Kontrollprozesse
zur Validierung der erstellten Annotationen. Abbildung 2.9 zeigt die Benutzerober-
flache von CVAT am Beispiel der in dieser Arbeit durchgefiihrten Annotation.

Das in dieser Arbeit eingesetzte Verfahren wird in Abschnitt 3.1.2 detailliert
beschrieben.
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Abbildung 2.9 - Benutzeroberfliche des Annotationstools CVAT wiahrend des
aktiven Annotationsprozesses. Die Bildschirmaufnahme zeigt die Erfassung
eines Baumes mithilfe des Polygon-Werkzeugs.
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2.7 Verwandte Arbeiten

Die automatisierte semantische Auswertung von Fernerkundungsdaten bildet die
Schnittstelle zwischen der modernen maschinellen Bildverarbeitung und der ange-
wandten Geoinformatik. Um die methodische Einordnung und den wissenschaftli-
chen Beitrag der vorliegenden Arbeit zu fundieren, beleuchtet dieser Abschnitt den
aktuellen Stand der Forschung. Zunichst werden die jiingsten architektonischen
Entwicklungen sowie Strategien zur Bewéltigung von Datenknappheit diskutiert
(Abschnitt 2.7.1). AnschliefRend wird evaluiert, wie diese Methoden derzeit zur
Erhebung urbaner Nachhaltigkeitsindikatoren eingesetzt werden (Abschnitt 2.7.2),
bevor die Arbeit in den Kontext nationaler Referenzprojekte eingeordnet wird (Ab-
schnitt 2.7.3).

2.7.1 Methodische Entwicklungen in der Fernerkundung

Die methodische Entwicklung folgt dabei einem Spannungsfeld zwischen immer leis-
tungsfahigeren Architekturen und der Notwendigkeit, mit begrenzten Trainingsdaten
auszukommen.

Evolution der Architekturen zur semantischen Segmentierung

In den vergangenen Jahren hat sich in der maschinellen Bildverarbeitung von Fer-
nerkundungsdaten ein Paradigmenwechsel von rein faltungsbasierten Netzwerken
hin zu Transformer-basierten und hybriden Architekturen vollzogen. Wéhrend rein
faltungsbasierte Netzwerke bei sehr hochauflésenden (engl. Very High Resolution,
VHR) Luftbildern oft an ihre Grenzen stof3en, wenn es darum geht, weitreichende
globale semantische Zusammenhénge zu erfassen, iiberwinden moderne Anséitze
diese Limitierung, indem sie das bewéhrte Encoder-Decoder-Paradigma um explizite
Aufmerksamkeitsmechanismen erweitern.

Einen signifikanten Fortschritt demonstrieren Wang, Li, Zhang u. a. [5] mit der
Einfithrung des UNetFormers. Durch die Kombination eines ResNet-basierten Enco-
ders mit einem Transformer-Decoder, der globale und lokale Kontexte fusioniert,
erreicht das Modell auf Referenzdatensatzen wie ISPRS Vaihingen eine neue Best-
leistung. Hanyu, Yamazaki, Tran u. a. [ 74] erweitern diesen hybriden Ansatz mit
dem AerialFormer, welcher einen hierarchischen Transformer-Encoder mit einem
mehrfach dilatierten CNN-Decoder verkniipft. Der Ansatz zeigt insbesondere bei
Datensitzen mit extremem Klassenungleichgewicht und komplexen stadtischen Hin-
tergriinden eine konstantere Segmentierungsleistung. Parallel dazu etabliert sich
das Mask2Former-Framework [29], welches das Problem nicht als Pixelklassifika-
tion, sondern als direkte Maskenvorhersage formuliert. Wie aktuelle Studien zei-

gen, ermoglicht eine Adaption dieses Frameworks mit Swin-Transformer-Backbone
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die grof¥flachige und hochprizise Extraktion von Gebdudegrundrissen aus VHR-

Satellitenbildern, da es stark variierende Gebdudeformen effektiv auflésen kann [75].

Trotz dieser architektonischen Durchbriiche fokussieren sich die meisten Arbei-
ten primdr auf Standard-Referenzdatensétze oder klassische Gebdudeextraktion.
Die Autoren des FLAIR-Datensatzes [6] evaluieren die Ubertragbarkeit auf hete-
rogene, landesweite Datensédtze und demonstrieren, dass KI-Modelle konsistente
Landbedeckungskarten iiber vielféltige Okosysteme hinweg generieren kénnen. Eine
gemeinsame Limitierung dieser Arbeiten ist jedoch die implizite Annahme grof3er
Mengen an manuell erstellten Trainingsdaten. Das Verhalten dieser modernen Archi-
tekturen im extremen Low-Data-Regime bleibt weitgehend unerforscht.

Uberwindung des Low-Data-Regimes: Geo-Basismodelle und SSL

Um der chronischen Datenknappheit in der Erdbeobachtung zu begegnen, verschiebt
sich der Fokus zunehmend auf das selbstiiberwachte Lernen und den Einsatz von
Basismodellen. Diese Modelle zielen darauf ab, die Doménenliicke zwischen ge-
wohnlichen Fotografien (ImageNet) und der Vogelperspektive optischer Sensoren
durch uniiberwachtes Vortraining auf massiven Geodatenarchiven zu iiberwinden.

Mit SatMAE [76] wurde das Paradigma der Masked AE erfolgreich auf multi-
temporale und multispektrale Satellitendaten iibertragen. Die Studie belegt, dass
sich durch SSL erzeugte Reprasentationen bei nachgelagerten Segmentierungsauf-
gaben durch eine hohere Dateneffizienz auszeichnen. Einen Meilenstein in dieser
Entwicklung markiert Prithvi, ein von NASA und IBM entwickeltes Basismodell, das
auf iiber einem Terabyte harmonisierter Landsat- und Sentinel-2-Daten vortrainiert
wurde [77]. Die Evaluierung von Prithvi zeigt, dass die Modellleistung selbst bei
einer drastischen Reduktion der feinabgestimmten Annotationsdaten weitgehend

erhalten bleibt, ein essenzieller Vorteil fiir Low-Data-Anwendungen.

Eine systematische Forschungsliicke in der Literatur zu Geo-Basismodellen war
bis zuletzt deren raumliche Auflésung. Modelle wie Prithvi oder SatMAE sind primér
auf Satellitendaten mittlerer Auflosung (10 bis 30 m) optimiert. Einen Durchbruch
zur SchlieBung dieser Liicke markiert die jiingste Generation selbstiiberwachter Basis-
modelle, insbesondere DINOv3 [39]. Neben einem universellen Modell, das auf rund
1,7 Milliarden Alltagsbildern aus dem Internet trainiert wurde (LVD-1689M), umfasst
DINOV3 ein spezialisiertes Fernerkundungsmodell (SAT-493M). Dieses wurde auf
knapp 500 Millionen optischen Maxar-Satellitenbildern mit einer Bodenauflésung
von 0,6 m trainiert. Inwiefern dieses doménenspezifische Modell trotz der verbleiben-
den Auflésungsdifferenz zu den hier verwendeten 20 cm-Luftbildern einen Vorteil
gegeniiber dem massiven, generischen Web-Modell bietet, wird im Rahmen dieser

Arbeit vergleichend evaluiert.
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Fortgeschrittene Adaptionsmethoden: Meta-Lernen und Testzeit-Diffusion

Neben den etablierten Anséatzen des Transferlernens und den Basismodellen riicken
zunehmend Methoden in den Fokus, die das Paradigma des Lernens unter Daten-
knappheit grundlegend erweitern. Ein prominenter Ansatz hierfiir ist das Meta-
Lernen (Lernen zu lernen). Im Gegensatz zur klassischen Feinabstimmung vortrai-
nierter Gewichte optimieren Meta-Lern-Algorithmen, wie beispielsweise das model-
lunabhingige Meta-Lernen (engl. Model-Agnostic Meta-Learning), die Initialisierung
eines Netzwerks explizit darauf, sich mit einer minimalen Anzahl zukiinftiger Lern-
schritte an neue Zieldoménen anzupassen [78], [79]. Wahrend solche Ansétze in
theoretischen Szenarien mit extrem wenigen Trainingsbeispielen beachtliche Erfol-
ge erzielen, ist ihr Einsatz bei hochaufl6senden Fernerkundungsdaten und grof3en
Transformer-Architekturen in der Praxis oft mit einem prohibitiv hohen Speicherbe-
darf verbunden, da fiir die Optimierung Ableitungen zweiter Ordnung berechnet
werden miissen.

Eine weitere hochaktuelle Entwicklung zur Steigerung der Vorhersagestabilitét
bildet die Integration generativer Diffusionsmodelle. Obwohl diese urspriinglich zur
Bildsynthese entwickelt wurden, eignen sie sich hervorragend als datengetriebenes
Vorwissen, um Segmentierungsmasken nachtréglich zu verfeinern [80]. Im Rahmen
der sogenannten Testzeit-Diffusion (engl. Test-Time Diffusion) konnen solche Modelle
wéhrend der Inferenz eingesetzt werden, um Rauschen in den Vorhersagen zu gliatten
und Domanenverschiebungen auszugleichen, ohne das Basismodell neu trainieren
zu miissen [81]. Da dieser iterative Entrauschungsprozess jedoch pro Bildausschnitt
zahlreiche Vorwértsdurchlaufe erfordert, limitiert die enorme Rechenintensitat der-
zeit die Skalierbarkeit fiir flichendeckende, stadtweite Analysen. Fiir den operativen
Einsatz auf groffen Geodaten bilden daher speichereffiziente Strategien, wie die
Datenaugmentierung zur Testzeit sowie morphologische Operationen, oftmals den
pragmatischen Kompromiss zwischen Vorhersagequalitat und Rechenaufwand.

2.7.2 Ableitung urbaner Nachhaltigkeitsindikatoren

Die Ableitung konkreter Nachhaltigkeitsindikatoren aus Fernerkundungsdaten kon-
zentriert sich in der kommunalen Praxis auf wenige, besonders aussagekraftige
KenngroRen. Zwei davon stehen im Mittelpunkt der folgenden Betrachtung: der
Versiegelungsgrad als Indikator fiir die klimatische Resilienz urbaner Rdume und

das solare Potenzial stddtischer Dachflachen als Grundlage der Energiewende.

Erfassung von Versiegelungsgraden und urbaner Landbedeckung

Die préazise Kartierung versiegelter Flachen ist ein zentraler Indikator fiir die klimati-

sche Resilienz von Quartieren. Auf européischer Ebene hat sich hierfiir der Copernicus
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Land Monitoring Service (CLMS) mit dem High Resolution Layer Imperviousness als
operationaler Standard etabliert. Dabei wird auf Basis von Sentinel-2-Zeitreihen und
Regressionsmodellen ein kontinuierlicher Versiegelungsgrad (0-100 %) in einem
10 m-Raster abgeleitet [82], [83].

Eine umfassende Ubersichtsstudie von Mahyoub, Rhinane, Mansour u. a. [84]
zeigt jedoch auf, dass in der aktuellen Forschung Deep-Learning-Ansétze solche tra-
ditionellen, index- oder regressionsbasierten Methoden (wie NDVI-Schwellenwerte)
zunehmend ablésen. Klassische Ansitze scheitern oftmals an Verschattungen oder
spektral dhnlichen Materialien (z. B. dunklen Dachern und asphaltierten Stralen).
Tiefe neuronale Netze hingegen beziehen den rdumlichen Kontext in die Klassifikati-
onsentscheidung mit ein.

Fiir groRflachige, landesweite Erhebungen dominieren daher mittlerweile Ansat-
ze, die multimodale oder multiskalige Daten fusionieren. So nutzen Li, Zhang, Sun
u. a. [85] ein Terrain-gesteuertes Fusionsnetzwerk fiir Sentinel-Daten, um topogra-
phische Einfliisse auszugleichen. Frameworks wie CISC verschneiden hochauflosende
2 m-Satellitenbilder mit 30 m-Daten, um landesweite Versiegelungskarten fiir China
zu generieren [86].

Die Limitierung sowohl der operationalen Dienste wie Copernicus als auch der
aktuellen Deep-Learning-Arbeiten fiir den kommunalen Einsatz liegt jedoch in ih-
rer Granularitdt und ihrem Endzweck. Meist verbleibt die rdumliche Auflésung im
groben Satellitenbereich (10 m bis 30 m) oder die Versiegelung wird lediglich als
diskrete Landbedeckungsklasse abgebildet. Eine direkte, gebdudescharfe und parzel-
lengenaue Ableitung kontinuierlicher Versiegelungsfaktoren, wie sie fiir moderne
Quartierszertifizierungen (z. B. DGNB) auf Blockebene gefordert wird, findet kaum
statt.

KI-gestiitzte Solarpotenzialanalyse und PV-Detektion

Die automatisierte Erfassung des solaren Potenzials hat sich von einer rein zweidi-
mensionalen Bildklassifikation hin zu integrativen 3D-Anséitzen weiterentwickelt.
Frithe Frameworks wie das von der Stanford University entwickelte DeepSolar [7]
demonstrierten die Machbarkeit der flichendeckenden 2D-Detektion, scheiterten
jedoch an der Erfassung geometrischer Anlagenparameter.

Den aktuellen Stand der Technik zur Erfassung bestehender PV-Anlagen markiert
der 3D-PV-Locator [8]. Der Ansatz kombiniert Deep-Learning-basierte 2D-Masken
mit amtlichen 3D-Gebdudemodellen, um Azimut und Neigungswinkel grof3flachig zu
extrahieren. Dies reduziert die Fehlerquote bei der Kapazitdtsschitzung im Vergleich
zu reinen 2D-Verfahren drastisch.

Geht es hingegen um die Abschédtzung potenzieller Ertrdge noch unbelegter

Dachflachen, erfordert dies die Kopplung von Segmentierung und physikalischer



38 2.7 Verwandte Arbeiten

Modellierung. Zhong, Zhang, Chen u.a. [87] présentieren einen Workflow, der
CNN-basierte Dachsegmentierungen mit LiDAR-Daten verschneidet, um stadtweite
Einstrahlungssimulationen durchzufiihren. Dass hierbei insbesondere die Detailliert-
heit der Segmentierung ausschlaggebend ist, belegen Li, Wang und Xu [88]: Durch
die explizite Beriicksichtigung von Dachaufbauten (wie Gauben) auf Quartiersebene
kann das tatsachlich installierbare PV-Potenzial signifikant genauer abgeleitet werden
als durch pauschale Flachenberechnungen.

Trotz dieser vielversprechenden Pipelines basieren die eingesetzten Modelle
primar auf ressourcenintensiv trainierten Standard-CNNs. Die Nutzung von Basis-
modellen zur Reduktion des Annotationsaufwands wird im Kontext der geometrisch
komplexen Dachsegmentierung bisher nicht ausgeschopft.

2.7.3 Systemische Ansitze und nationale Referenzprojekte

Die Notwendigkeit einer automatisierten Informationsgewinnung zum Gebéudebe-
stand wird auch von offizieller Seite betont. So unterstreicht das Deutsche Zentrum
flir Luft- und Raumfahrt in seiner Konzeptstudie G-DAT DE die Dringlichkeit, Fer-
nerkundungsdaten mittels moderner maschineller Lernverfahren auszuwerten, um
valide Datengrundlagen fiir den Klimaschutz und die Stadtplanung zu schaffen [89].

Ein prominentes Referenzprojekt im deutschen Kontext ist ETHOS.BUILDA (For-
schungszentrum Jiilich), welches eine umfassende Datenbank fiir den deutschen
Gebiudebestand bereitstellt [4]. Solche Systeme nutzen maschinelle Lernverfahren
primdr zur Vorhersage statistischer Metadaten auf nationaler Ebene (makroskopi-
sche Bewertung). Im Vergleich dazu besteht derzeit eine Diskrepanz zwischen der
bloRRen Verfiigbarkeit hochauflésender Basisdaten (wie den bayerischen DOP20)
und deren systematischer, semantischer Erschlielfung fiir konkrete, gebdudescharfe

Planungsprozesse.

2.7.4 Forschungsanschluss und methodische Einordnung

Aus der Betrachtung der verwandten Arbeiten ergeben sich deutliche Forschungs-
liicken. Bisherige Ki-gestiitzte Geodatenprojekte weisen typischerweise mindestens
eine der folgenden drei Limitierungen auf: Erstens agieren Basismodelle bisher
vorrangig auf mittelauflésenden Satellitendaten (Landsat/Sentinel) und wurden
kaum fiir den operativen Einsatz auf 20 cm-Luftbildern operationalisiert. Zweitens
verbleiben Modelle oft auf der reinen Evaluierungsebene (Pixelklassifikation auf Re-
ferenzdatensdtzen), ohne die Ergebnisse in physikalische 3D-Berechnungsverfahren
zu iiberfiihren. Drittens wird das Low-Data-Regime in stddtebaulichen Anwendungs-
szenarien methodisch vernachléssigt.

Diese Arbeit schlie3t diese Liicken durch ein ganzheitliches Losungskonzept, das

die folgenden drei Kernaspekte integriert:



2.8 Arbeitsumgebung 39

1. Einsatz von Geo-Basismodellen: Um die praktische Skalierbarkeit fiir Kom-
munen zu demonstrieren, wird evaluiert, inwiefern sich moderne Architekturen
und das Prinzip des selbstiiberwachten Lernens adaptieren lassen, um auch mit
minimalem manuellem Annotationsaufwand expertentaugliche Vorhersagen

zu generieren.

2. Ganzheitliche Prozesskette: Die extrahierten 2D-Klassen (Dachfldchen, Stor-
objekte, Bodenbedeckung) fliefen unmittelbar in gekoppelte 3D-Simulationen
ein. Das System {iberfiihrt die Segmentierungen in eine topologische Solarsi-
mulation und nutzt sie parallel zur Berechnung stadtokologischer Flachenindi-

katoren.

3. Bedarfsgesteuerte Detailanalyse: Anstelle einer statischen Stapelverarbei-
tung auf Bundesebene liefert der Ansatz eine flexible Auswertungsroutine, die
die physische Realitit auf Basis aktueller hochauflésender Fernerkundungsda-
ten lokal und detailliert abbildet.

Damit liefert die vorliegende Arbeit einen methodischen Machbarkeitsnachweis, wie
anspruchsvolle Verfahren der maschinellen Bildverarbeitung ressourceneffizient in

operative stadtplanerische Fragestellungen integriert werden kénnen.

2.8 Arbeitsumgebung

Die Entwicklung und Evaluierung von Deep-Learning-Modellen zur semantischen
Segmentierung stellt hohe Anforderungen an die Rechenressourcen, insbesonde-
re an den Grafikspeicher. Wahrend Forschungsprojekte auf dem aktuellen Stand
der Technik haufig auf verteilten Rechenclustern mit mehreren leistungsstarken
Grafikprozessoren trainiert werden, um massive Batch-Gr6fen und kurze Trainings-
zeiten zu realisieren, beschrankt sich diese Arbeit auf die Nutzung einer einzelnen
Grafikkarte.

Obwohl das Training von Segmentierungsmodellen stark von der massiv paralle-
len Architektur typischer Forschungscluster profitiert, wird in dieser Arbeit untersucht,
wie sich die Modelle unter den Restriktionen eines einzelnen lokalen Grafikprozes-
sors trainieren und evaluieren lassen. Im Folgenden wird die fiir diese Arbeit genutzte

Hardware- und Software-Infrastruktur beschrieben.

2.8.1 Hardware-Umgebung

Das fiir das Training verwendete System ist mit einer Grafikkarte des Typs NVIDIA
RTX 4000 SFF Ada Generation ausgestattet, welche tiber 20 GB Grafikspeicher verfiigt.
Zusatzlich umfasst der Server 64 GB Arbeitsspeicher sowie NVMe-Speichermedien,
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um den Datendurchsatz bei der Verarbeitung der grof3skaligen Geo-Rasterdaten zu
gewahrleisten.

Da bei der semantischen Segmentierung die raumliche Auflésung der Eingabe-
bilder durch das Netzwerk hindurch verarbeitet oder rekonstruiert werden muss,
resultiert daraus im Vergleich zu reinen Klassifikationsaufgaben ein hoherer Speicher-
bedarf pro Bild [16]. Die Beschrankung auf 20 GB Grafikspeicher sowie die Nutzung
einer einzelnen Grafikkarte erfordern daher folgende methodische Anpassungen fiir
den experimentellen Aufbau:

* Limitierung der Batch-Grof3e: Um Speicheriiberldufe zu vermeiden, wird die
physische Batch-GrofRe reduziert. Dies macht entsprechende Anpassungen im
Trainingsprozess erforderlich, um stabile Gradienten zu erhalten.

* Fokussierung der Experimente: Da das Training auf einer einzelnen Gra-
fikkarte und nicht auf einem Rechencluster erfolgt, ergeben sich verlédngerte
Trainingszeiten. Dies limitiert den in dieser Arbeit realisierbaren Explorati-
onsumfang. Anstelle einer breiten automatisierten Suche iiber diverse Mo-
dellarchitekturen, Vortrainingsmethoden und Hyperparameter erfordert die
Hardware-Restriktion eine gezielte Selektion und Fokussierung auf die vielver-

sprechendsten, umsetzbaren Konfigurationen.

2.8.2 Software-Frameworks und Bibliotheken

Aufgrund des breiten Okosystems an effizienten Bibliotheken fiir maschinelles Ler-
nen und Geodatenverarbeitung erfolgt die Implementierung der gesamten Pipeline
in Python. Als zentrales Deep-Learning-Framework dient dabei PyTorch [90]. Es
zeichnet sich durch einen dynamischen Berechnungsgraphen aus und stellt die not-
wendigen Schnittstellen fiir eine effiziente Hardwarebeschleunigung bereit, weshalb
es die Basis fiir die vorliegende Arbeit bildet.

Deep Learning und Modelltraining

Modellarchitekturen und Toolboxes Fiir die semantische Segmentierung existie-
ren verschiedene etablierte Frameworks, wie etwa Detectron2 (Meta) oder
die MMSegmentation-Toolbox (OpenMMLab) [91]. Die Wahl fllt auf das
OpenMMLab-Okosystem aufgrund seines modularen Aufbaus, der eine sys-
tematische und flexible Kombination verschiedenster Encoder- und Decoder-
Architekturen ermdglicht. Die Nutzung standardisierter Bibliotheken gewé&hr-
leistet die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse und ermoglicht faire Benchmark-
Vergleiche, ohne komplexe Trainings-Pipelines vollstdndig neu implementieren
zu miissen. Ergdnzend dazu integriert das Framework MMPretrain [92] nahtlos



2.8 Arbeitsumgebung 41

Methoden des selbstiiberwachten Lernens, wie den Masked AE. Fiir spezialisier-
te Architekturen, die noch nicht in Standard-Bibliotheken verfiigbar sind, wird
auf die offiziellen Repositories der Autoren zuriickgegriffen, wie beispielsweise
fiir das in der Vorstudie evaluierte UNetFormer-Modell [5].

Hyperparameter-Optimierung Zur systematischen Suche nach optimalen Trai-
ningsparametern stehen Bibliotheken wie Ray Tune oder Optuna [93] zur
Verfiigung. In dieser Arbeit kommt Optuna zum Einsatz, da es leichtgewich-
tig ist und effiziente Pruning-Strategien bietet. Diese brechen unvorteilhafte

Trainingsldufe frithzeitig ab, was die begrenzten Ressourcen schont.

Geodatenverarbeitung und Solarsimulation

Réaumliche Analyse und Datenverarbeitung Anstatt Geometrie-Operationen in
ressourcenintensiven Desktop-GIS-Programmen durchzufiihren, erfolgt die
Verarbeitung direkt im Python-Code. Dies garantiert eine durchgehende und
automatisierbare Pipeline. Die performante Verarbeitung hochauflésender
Rasterdaten wird durch Rasterio gelost, welches eine Python-Schnittstelle zur
C++-Bibliothek GDAL darstellt. Fiir Vektoroperationen ist Shapely der etablierte
Standard. Komplexe rdumliche Algorithmen, wie die Delaunay-Triangulierung
oder KD-Baume, sowie Methoden des uniiberwachten maschinellen Lernens
(beispielsweise DBSCAN fiir das Clustering von Stérobjekten) werden auf die
Bibliotheken SciPy [94] und Scikit-Learn [95] ausgelagert.

Solarsimulation Wéhrend in der Industrie oft proprietdre Simulationssoftware wie
PV*SOL oder PVSyst verwendet wird, erfordert eine automatisierte Pipeline
den Einsatz programmierbarer Schnittstellen. Hierfiir gilt die Open-Source-
Bibliothek Pvlib [96] als ein umfassendes und wissenschaftlich validiertes
Werkzeug, weshalb sie fiir die physikalische Modellierung der Sonnenstdnde
und Einstrahlung genutzt wird.

Geoinformationssysteme Zur manuellen Datenaufbereitung, visuellen Validierung
der berechneten Vektorgeometrien und zur kartographischen Darstellung wird
erginzend ein Desktop-Geoinformationssystem herangezogen. Zwar dominiert
ArcGIS als proprietiare Losung den kommerziellen Markt, fiir diese Arbeit wird
jedoch das Open-Source-Pendant QGIS [97] gewdahlt. Diese Entscheidung un-
terstreicht den Open-Science-Gedanken der Arbeit. Durch den konsequenten
Verzicht auf lizenzpflichtige Software und proprietare Datenformate wird si-
chergestellt, dass die entwickelte Toolchain von Dritten kostenfrei reproduziert
und weiterentwickelt werden kann.






Kapitel 3

Methodik

Dieses Kapitel beschreibt das methodische Vorgehen zur Entwicklung der semanti-
schen Segmentierungs-Pipeline sowie der darauf aufbauenden stadtokologischen
Analysen. Um die Forschungsziele systematisch anzugehen, gliedert sich der prakti-
sche Teil der Arbeit in vier aufeinander aufbauende Phasen, deren konzeptioneller
Ablauf in Abbildung 3.1 veranschaulicht ist.

Den Beginn bildet eine Voruntersuchung zur Identifikation der optimalen Trai-
ningsdoméne und Datenbasis. Darauf aufbauend erfolgt eine gezielte Architektur-
optimierung unter den restriktiven Bedingungen eines Low-Data-Regimes, um das
effizienteste Modell fiir die weitere Verarbeitung zu ermitteln. Die dritte Phase um-
fasst die systematische Erstellung und Annotation eines eigenen, hochauflésenden
Anwendungsdatensatzes, um den Transfer auf die finale Zieldoméne zu realisieren.
Den Abschluss bildet die Ableitung praxisrelevanter Flachenindikatoren sowie die
Berechnung des Solarpotenzials auf Basis der generierten Segmentierungsmasken.

Aus Griinden der Ubersichtlichkeit beschrinkt sich die nachfolgende Darstellung
auf die wesentlichen architektonischen Entscheidungen, algorithmischen Konzepte
und entscheidenden Hyperparameter. Die vollstdndigen und exakten Konfigurationen
sdmtlicher Trainingsldufe und Pipelines sind aus Griinden der Reproduzierbarkeit
dem Code-Repositorium zu entnehmen, das dieser Arbeit beiliegt.

43
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Abbildung 3.1 - Detaillierte Ubersicht der methodischen Pipeline. Der Work-
flow koppelt die Architekturoptimierung auf offentlichen Stellvertreterda-
ten (Phase 1 & 2) mit dem Transfer auf die manuell annotierten DOP20-
Bildausschnitte (Phase 3). Die resultierenden Inferenzmasken flie3en an-
schlieend gemeinsam mit 6ffentlichen Geodaten in die finale Indikator- und
Solarpotenzial-Berechnung (Phase 4).

3.1 Ubergreifende methodische Konzepte

Bevor die folgenden Abschnitte die konkreten experimentellen Schritte zur Architek-
tur- und Datenauswahl detailliert beschreiben, legt dieser Abschnitt das methodische
Fundament der praktischen Umsetzung. Aufbauend auf der in Abschnitt 2.8 beschrie-
benen Arbeitsumgebung definiere ich Evaluierungsprotokolle, die Vorgehensweise
bei der Datenannotation sowie die Inferenzstrategie fiir grof3flichige Bilddaten.
Da diese Konzepte als universelle Grundlage sowohl fiir die initialen Vorun-
tersuchungen als auch fiir das finale Modelltraining dienen, fasst dieser Abschnitt
sie hier zentral zusammen, um eine redundanzfreie Diskussion der nachfolgenden

Experimente zu ermoglichen.

3.1.1 Evaluierungsprotokoll, Metriken und Verlustfunktion

Da Abschnitt 2.4.1 die Evaluierungsmetriken bereits theoretisch einfiihrt, fokussiert
sich dieser Abschnitt auf ihre anwendungsspezifische Rolle in der vorliegenden
Pipeline.
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Als primares Optimierungs- und Entscheidungskriterium tiiber alle experimen-
tellen Phasen hinweg dient die mIoU. Da diese Metrik sowohl Uber- als auch Un-
tersegmentierung bestraft, erweist sie sich bei den stark unbalancierten urbanen
Datensétzen dieser Arbeit als robustester Indikator fiir die rdumliche Genauigkeit.
Zur Bestimmung des besten Modellzwischenstands wahrend der Trainingsphase
wertet der Algorithmus diese Metrik kontinuierlich auf dem jeweils internen Validie-

rungsdatensatz aus.

Zusétzlich nutzen alle Trainingsldufe, unabhidngig von der gewahlten Archi-
tektur oder Phase, dieselbe Verlustfunktion. Um das Training auf die spezifischen
Herausforderungen hochauflésender Luftbilder abzustimmen, nutzt die Pipeline
eine Kombination aus Dice-Verlust und gewichteter Kreuzentropie. Der Dice-Verlust-
Term optimiert dabei direkt die raumliche Uberlappung der Vorhersagen, wihrend
die Kreuzentropie-Komponente die pixelweise Klassifikationssicherheit maximiert.
Um dem starken Klassenungleichgewicht (z. B. Dominanz von Dédchern gegeniiber
kleinen Dachaufbauten) entgegenzuwirken, berechnet das System die Gewichtung
der Kreuzentropie dynamisch: Jede Klasse erhélt ein Gewicht basierend auf ihrer

inversen Flachenhiufigkeit innerhalb des jeweils aktiven Trainingsdatensatzes.

3.1.2 Systematik der Datenannotation

Die Erstellung préziser semantischer Segmentierungsmasken auf Basis von 20 cm-
Orthophotos stellt aufgrund der reinen Nadirperspektive, projektionsbedingter Ver-
zerrungen sowie spektraler und struktureller Ahnlichkeiten zwischen Objektklassen
eine generelle methodische Herausforderung dar. Wie anspruchsvoll diese Aufgabe
ist, zeigt ein Vergleich der Annotationskonsistenz in etablierten Referenzdatensétzen:
Wiahrend menschliche Annotatoren bei Strafenszenen (Cityscapes) eine Uberein-
stimmung von 96 % erreichten [67], lag dieser Wert bei den Luftbildern von OEM
nur bei 78 % [57]. Die korrekte Interpretation aus der Vogelperspektive erfordert
demnach spezifisches Erfahrungswissen [47] und eine stringente Methodik.

Fiir einen kontrollierten und effizienten Ablauf aller manuellen, pixelgenauen
Annotationen kommt die Open-Source-Plattform CVAT zum Einsatz. Um die Daten-
souveranitit zu wahren und Latenzzeiten bei der Verarbeitung der hochauflésenden
Bilddaten zu vermeiden, stellt das Unternehmensnetzwerk hierfiir eine dedizierte
Instanz der Software bereit.

Um {iber alle Datensatze hinweg eine hohe semantische und geometrische Kon-

sistenz zu gewahrleisten, gelten folgende universelle Annotationsregeln:

* Visuelle Interpretation: Bei unscharfen Kantenverlaufen gilt die Mitte des

Ubergangsbereichs als Grenze.
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* Umgang mit Verdeckungen: Da die Segmentierung auf optischen Daten
basiert, erfasst die Annotation stets die physikalisch sichtbare Oberflache.
Verdeckt beispielsweise ein Baum einen Teil eines Gebédudes, erhilt diese Stelle
die Klasse Tree und nicht Building.

* Umgang mit Schattenwurf: Da Schatten lediglich die Beleuchtungsverhéltnis-
se, nicht aber die physische Bodenbedeckung verdndern, ordnet die Systematik
verschattete Bereiche stets der tatsichlich darunterliegenden Oberfléche zu.
Wirft beispielsweise eine Baumkrone einen Schatten auf eine Strafe, erhalt
dieser abgedunkelte Bereich die Klasse der Strafse und nicht die des Baumes.

* Topologische Konsistenz: Die Annotationslogik stellt sicher, dass keine Liicken
oder unbeabsichtigten Uberlappungen zwischen angrenzenden Klassen entste-
hen.

Zur Qualitatssicherung durchlaufen alle annotierten Daten einen zweistufigen
Prozess: Auf die initiale Erfassung folgt stets ein systematischer visueller Uberprii-
fungsdurchlauf, in dem ich gezielt semantische Fehlklassifikationen (z. B. Falschzu-

weisungen) identifiziere und korrigiere.

3.1.3 Gleitfenster-Inferenz fiir grof3flichige Bilddaten

Da die Segmentierung der grof3flichigen DOP20-Aufnahmen in dieser Arbeit die
Kapazitét des Grafikspeichers bei Weitem iibersteigt, verarbeitet das System die
Untersuchungsgebiete nicht als Gesamtbild. Stattdessen erfordert dies eine kachel-
basierte Verarbeitung mittels Gleitfenster-Inferenz (engl. Sliding Window Inference).

Standardméilig nutzen Segmentierungs-Frameworks wie MMSegmentation hier-
fiir eine gleichméfRige Gewichtung. Dabei mittelt das Framework die Vorhersagen
iiberlappender Bildausschnitte an den Schnittmengen arithmetisch, unabhingig
davon, ob ein Pixel im Zentrum oder am Auflersten Rand eines Bildausschnitts
liegt. Dieses Vorgehen erweist sich jedoch als suboptimal: Insbesondere bei den
verwendeten ViTs verfiigen Pixel am Rand eines Bildausschnitts iiber einen stark
asymmetrischen und eingeschriankten lokalen Kontext. Folglich fallen ihre Vorher-
sagen unzuverlassiger aus als die von Pixeln im Zentrum. In der Praxis fiihrt die
gleichméRige Gewichtung daher haufig zu sichtbaren, geradlinigen Kantenartefakten
an den Grenzen der Bildausschnitte in der finalen Segmentierungsmaske.

Um diese fehlerhaften Ubergénge zu eliminieren, ersetzt das Verfahren die
Standard-Inferenz durch eine Gau3-gewichtete Akkumulation (engl. Gaussian-Weight-
ed Sliding Window Inference), wie sie dhnlich auch in modernsten kachelbasierten
Segmentierungsarchitekturen [98] zum Einsatz kommt. Hierbei gewichtet das Ver-
fahren den Beitrag jedes Pixels in der Vorhersage eines Bildausschnitts basierend auf

seiner raumlichen Distanz zum Zentrum (siehe Abbildung 3.2). Pixel im Zentrum, die
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iiber den vollstdndigen Bildkontext verfiigen, erhalten das hochste Gewicht, wiahrend
der Einfluss der Randpixel entsprechend einer zweidimensionalen Normalverteilung
abfillt. Die Standardabweichung o skaliert dabei dynamisch mit der gewé&hlten
Grol3e eines Bildausschnitts (o = Bildausschnittsgrofie/4).

0 0 1.0
H/ZA H/Z n i '
H T H .

0 Wy2 w 0.0

0 W/2 w

Gewicht

(a) Gleichmalige Gewichtung (b) Gauf3sche Gewichtung

Abbildung 3.2 - Gewichtungskarten fiir die Gleitfenster-Inferenz. Bei gleich-
mafiger Gewichtung tragen alle Pixelpositionen gleich bei, wiahrend die Gaul3-
sche Gewichtung Vorhersagen nahe dem Zentrum hoher gewichtet, da dort
der vollstindige Kontext verfiigbar ist.

Obwohl diese Mafinahme globale Metriken wie die mIoU kaum signifikant ver-
andert, verbessert sie die topologische Integritdt der Vorhersagen maf3geblich. Da
die generierten Segmentierungsmasken in dieser Arbeit als direkte geometrische
Grundlage fiir die nachgelagerte Solarpotenzialanalyse und Flachenextraktion (vgl.
Abschnitt 3.5) dienen, ist die Vermeidung kiinstlicher Bruchkanten auf zusammen-

héngenden Flachen von entscheidender Bedeutung.

3.2 Voruntersuchung zur Eignung verschiedener Trai-

ningsdoménen

Nachdem der vorangegangene Abschnitt die methodischen Gemeinsamkeiten eta-
bliert hat, die als universelle Grundlage fiir alle weiteren Phasen dienen, riickt nun
die konkrete Modellentwicklung in den Fokus. Den Startpunkt bildet dabei die Frage
nach der optimalen Datenbasis.

Dieses Vorexperiment evaluiert daher verschiedene Trainingsstrategien fiir die
Inferenz auf hochauflésenden DOP20-Aufnahmen [48]. Da der geplante Hauptteil
dieser Arbeit die Ubertragung von Modellen auf dieses Zielformat vorsieht, untersucht
dieser Abschnitt, welche Eigenschaften der Trainingsdaten, insbesondere das Zusam-

menspiel aus GSD und Szenenvarianz, die Generalisierungsfiahigkeit am stérksten
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begiinstigen. Dabei stehen sich zwei Paradigmen gegeniiber: Das Training auf hoch-
auflosenden, aber geographisch begrenzten Datensétzen (ISPRS Potsdam/Vaihingen)
und das Training auf moderat aufgeldsten, aber geographisch diversen Datensétzen
(OEM).

Als Referenzarchitektur fungiert hierfiir der UNetFormer in seiner leistungs-
starkeren Variante FT-UNetFormer, da dieser auf gidngigen Referenzdatensétzen
(Vaihingen/Potsdam) eine hohe Leistungsfihigkeit aufweist [5]. Im Rahmen des
Versuchsaufbaus trainiert die Pipeline das Modell separat auf Datensédtzen mit un-
terschiedlichen Auflésungen und evaluiert es anschliefend auf einem einheitlichen,

unabhéngigen Validierungsdatensatz (DOP20).

3.2.1 Auswahl und Harmonisierung der Trainingsdaten

Das Training basiert auf drei Datenséitzen, die sich signifikant in ihrer rdumlichen
Auflésung unterscheiden. Tabelle 3.1 gibt einen Uberblick iiber die technischen

Spezifikationen und verdeutlicht die Auflosungsunterschiede zum Zielformat.

Tabelle 3.1 — Ubersicht der im Vorexperiment verwendeten Trainings- und
Validierungsdatensitze. Zu beachten sind die signifikanten Unterschiede in
GSD, Flachenabdeckung und geographischer Diversitédt zwischen den Quellen.

Datensatz GSD Kandle Klassen (Orig.) Flache
Training

ISPRS Potsdam [18] 5cm RGB-NIR 6 3.42km?
ISPRS Vaihingen [56] 9cm NIR-R-G 6 1.36 km?
OpenEarthMap [57] 25-50 cm RGB 8 80 km?
Validierung

DOP20 [48] 20cm  RGB-NIR 5 1 km?

Die Datensitze repréasentieren einen klassischen Zielkonflikt: Wahrend die ISPRS-
Datensétze eine extrem hohe Detailtiefe und spektrale Konsistenz bieten, beschrén-
ken sie sich auf einzelne Stédte. Im Gegensatz dazu bietet OEM trotz geringerer
Auflésung eine weitaus hohere Varianz an urbanen Szenarien. Ein geographischer
Filter halt die Variabilitat der baulichen Strukturen (Doménenunterschiede) bei OEM
dennoch kontrollierbar. Ein erster Durchgang basiert ausschlieRlich auf Teilberei-
chen aus Deutschland. Ein zweiter Schritt erweitert den Datensatz anschliel3end
um Regionen aus Osterreich und Polen, da sie eine dhnliche urbane Bauweise und
Architektur aufweisen.

Um die unterschiedlichen Klassenstrukturen der Datensétze anzugleichen, har-
monisiert der nichste Schritt die Datensétze. Das Zielschema orientiert sich hierbei
an den etablierten ISPRS-Referenzdatensétzen. Tabelle 3.2 stellt die Abbildung der
OEM-Klassen auf dieses Schema dar. Die Annotation des Validierungsdatensatzes



3.2 Voruntersuchung zur Eignung verschiedener Trainingsdoménen 49

orientiert sich an der Annotationslogik des OEM-Datensatzes [57]. Da dieser Da-
tensatz primér auf Landbedeckungsklassen fokussiert und keine Klasse fiir mobile
Objekte wie Fahrzeuge definiert, ordnet die eigene Annotation diese analog zur
OEM-Systematik der darunterliegenden versiegelten Flache zu.

Da die auf ISPRS-Daten trainierten Referenzmodelle jedoch die Klasse Car explizit
vorhersagen, entsteht ein systematischer Konflikt: Eine naive Auswertung wertet
ein korrekt als Auto erkanntes Objekt als Fehler (Falsch-Positiv fiir Car bzw. Falsch-
Negativ fiir Impervious Surface).

Um diese Verzerrung zu verhindern, erfolgt eine deterministische Zuordnung
flir die Vorhersagen: Pixel, die das Modell als Car klassifiziert, ordnet der Auswer-
tungsalgorithmus der Klasse Impervious Surface zu. Dies folgt der semantischen
Logik, dass sich Fahrzeuge im urbanen Raum fast ausschlie3lich auf versiegelten
Flachen befinden. Die Detektion eines Fahrzeugs gilt somit als valider Indikator fiir
das Vorhandensein einer versiegelten Flache.

Hinsichtlich der spektralen Kanile nutzen alle Modelle eine einheitliche Ein-
gangsgrofle von drei Kanilen. Bei den Datensdtzen OEM und ISPRS Potsdam dienen
hierzu die RGB-Kanéle. Da fiir ISPRS Vaihingen kein Blaukanal vorliegt, trainiert das
Verfahren das Modell stattdessen auf der Kanalkombination Nahinfrarot-Rot-Griin
(NIR-R-G). Zur Inferenz auf dem DOP20-Datensatz extrahiert der Algorithmus jeweils
die Kanile, die der spektralen Konfiguration des trainierten Modells entsprechen.

Tabelle 3.2 — Harmonisierung der Klassenschemata. Abbildung der Quellklas-
sen aus den Datensétzen ISPRS [56] und OpenEarthMap [57] auf gemeinsame

Zielklassen.
Zielklasse ISPRS Original OpenEarthMap Original
Impervious Surfaces Impervious Surfaces, Car Road, Developed Space

(Versiegelte Flachen)

Building Building Building

(Gebaude)

Low Vegetation Low Vegetation Rangeland, Bareland, Agri-
(Niedrige Vegetation) culture Land

Tree Tree Tree

(Baume)

Clutter / Background Clutter Water

(Hintergrund)

3.2.2 Erstellung der Referenzdaten fiir die Validierung

Zur unabhingigen Uberpriifung der Modellleistung auf der Zielauflosung dient
ein raumlich zusammenhingendes Testgebiet von 1km? Fliche in Erlangen. Der

gewahlte Ausschnitt zeichnet sich durch eine heterogene Bebauungsstruktur aus,
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die sowohl dicht besiedelte Wohngebiete mit Giebeldachern als auch universitére
Einrichtungen mit grof3flichigen Flachddchern umfasst. Dies gewahrleistet eine
reprasentative Abdeckung der unterschiedlichen urbanen Klassen.

Die Erstellung der Referenzmaske erfolgt geméa@ der in Abschnitt 3.1.2 definierten
Systematik. Der Arbeitsaufwand fiir diesen 1km? groRen Ausschnitt belduft sich auf
ca. 40 Stunden. Gemal} dem iibergreifenden Qualitétssicherungskonzept folgt auf die
initiale Erfassung der zweite Uberpriifungsdurchlauf zur Bereinigung semantischer
Fehler. Abbildung 3.3 visualisiert den so erstellten Validierungsdatensatz.

Die Analyse der Referenzmaske zeigt ein starkes Ungleichgewicht der Klassen-
verteilung. Wéahrend versiegelte Fldchen und Vegetation dominieren, ist die Klasse
Clutter mit einem Fldchenanteil von unter 0,01 % nahezu gar nicht vertreten. Auf
Basis dieses Ausschnitts lassen sich daher nur eingeschrankt statistisch belastbare
Aussagen iiber die Detektionsleistung dieser spezifischen Klasse treffen. Wahrend
der Inferenz ordnet das Modell Pixel weiterhin regulér der Klasse Clutter zu, da diese
integraler Bestandteil des gelernten Klassenschemas ist. Bei der anschliel3enden
Berechnung der Evaluierungsmetriken (wie der mIoU) wird der spezifische IoU-Wert
dieser Hintergrundklasse jedoch systematisch ignoriert. Dieses Vorgehen stellt sicher,
dass die quantitative Evaluierung nicht durch eine anwendungsirrelevante Klasse
verzerrt wird, sondern sich strikt auf die Leistungsbewertung der relevanten urbanen
Objektklassen fokussiert.

3.2.3 Trainingskonfiguration

Alle experimentellen Trainingsldufe verwenden die FT-UNetFormer-Architektur. Die
Originalautoren stellen diese Modifikation als leistungsstirkere Variante vor, die
statt eines CNN-Encoders einen Swin Transformer als Backbone nutzt [5]. Um von
den bereits erlernten Merkmalsrepriasentationen der Original-Implementierung zu
profitieren, nutzt das Setup zur Initialisierung die von den Autoren bereitgestellten
Modellgewichte. Diese trainierten die Autoren sowohl auf ImageNet-21K [34] als
auch auf dem ADE20K-Datensatz [99] vor.

Um die interne Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu gewahrleisten, basieren alle
Trainings auf der gleichen Modellkonfiguration und denselben Hyperparametern.
Die Trainingskonfiguration orientiert sich dabei grundsatzlich an den Empfehlungen
der Originalautoren, passt diese jedoch hinsichtlich Batch-Gré3e und Thread-Anzahl
an die vorliegende Hardware-Umgebung an.

Die Optimierung nutzt eine schichtweise Lernratenstrategie: Das weitere Training
des bereits vortrainierten Backbones lduft mit einer deutlich reduzierten Lernrate
von 6 x 10~ ab, wihrend fiir den Decoder eine Lernrate von 6 x 10~ gilt. Ein
Cosine-Annealing-Scheduler mit Warm Restarts steuert die Lernrate dynamisch {iber

den Trainingsverlauf.
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(b) Ubersicht — Referenzmaske

-7

-

(c) Detailausschnitt — Original (d) Detailausschnitt — Referenzmaske

|:[ Imp. Surf. - Building - Low Veg. - Tree - Clutter

Abbildung 3.3 - Visualisierung des manuell annotierten Validierungsdatensat-
zes (DOP20). (a) und (b) zeigen den gesamten 1km? groRen Ausschnitt; das

eingezeichnete Rechteck markiert den in (c) und (d) vergroRert dargestellten
Bereich.
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Zur Erhohung der Generalisierungsfahigkeit wendet das Verfahren neben geo-
metrischen Transformationen auch Mosaik-Augmentierung an. Tabelle B.1 fasst die
wesentlichen Trainingsparameter zusammen.

Die Unterteilung der Datensétze folgt den offiziellen Vorgaben des jeweiligen Re-
ferenzdatensatzes fiir Trainings- und Validierungsdaten. Zur Validierung des Modells
wiahrend der Trainingsphase (z.B. zur Bestimmung des besten Modellzwischen-
stands) dient die interne Teilmenge des jeweiligen Datensatzes. Die abschlie3ende
Evaluierung der Generalisierungsleistung findet hingegen ausschlieBlich auf dem
unabhédngigen DOP20-Datensatz statt.

Um das Generalisierungspotenzial der Quelldatensitze in ihrer nativen Form zu
iiberpriifen, verzichte ich bewusst auf eine Skalierung der Trainingsdaten auf eine
einheitliche GSD. Die Modelle lernen somit auf der jeweils datensatzspezifischen GSD
und den inhdrenten Merkmalen der Doméne, wahrend die Inferenz einheitlich auf der
20 cm-GSD des DOP20-Datensatzes ablduft. Dies impliziert, dass die Modelle nicht
nur unterschiedliche Texturen, sondern auch drastisch unterschiedliche Objektgrofien

lernen und auf den mittleren Mal3stab der DOP20-Daten generalisieren miissen.

3.3 Architekturoptimierung im Low-Data-Regime

Nachdem die Voruntersuchung die grundlegende Datenstrategie geklart hat, widmet
sich dieser Abschnitt der systematischen Ermittlung der leistungsstarksten Modellar-
chitektur. Da die finale Zieldoméne eine hohe semantische Detailtiefe bei gleichzeitig
begrenzten Annotationsressourcen erfordert, findet diese Optimierung unter den rea-
listischen Bedingungen eines stark limitierten Datensatzes statt. Die nachfolgenden
Abschnitte begriinden zunéchst die Wahl der hierfiir genutzten Stellvertreterda-
ten, definieren den experimentellen Rahmen und beschreiben abschlieBend die

mehrstufige Strategie zur Modellselektion.

3.3.1 Ableitung der Datengrundlage

Die Ergebnisse der Voruntersuchung (sieche Abschnitt 4.1) bilden die Grundlage fiir
die Auswahl der Datenbasis im Hauptteil dieser Arbeit. Sie zeigen, dass fiir eine
erfolgreiche Generalisierung auf DOP20-Aufnahmen nicht zwingend die hochstmogli-
che Auflésung (5 cm GSD) ausschlaggebend ist, sondern vielmehr die Ahnlichkeit der
Doménencharakteristika zwischen Trainings- und Zielverteilung. Der OEM-Datensatz
erzielt hierbei aufgrund seiner passenden Auflosung (25-50 cm GSD) und seiner
hohen geographischen Diversitit die besten Generalisierungsergebnisse auf dem
Erlanger Testgebiet.

Allerdings weist der OEM-Datensatz eine entscheidende Limitierung im Hinblick

auf das Gesamtziel dieser Arbeit auf: Mit nur 8 Landbedeckungsklassen deckt er die
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semantische Komplexitét des angestrebten Zielschemas (15 Klassen) nicht hinrei-
chend ab. Um differenzierte urbane Strukturen (z.B. Unterscheidung verschiedener
Vegetationstypen oder detaillierte Gebaudeeigenschaften) zu modellieren, ist eine
feinere Klassenunterteilung notwendig.

Auf Grundlage dieser Erkenntnisse, der Notwendigkeit einer 20 cm-Aufldsung,
einer hohen rdumlichen Diversitiat sowie einer tieferen semantischen Granularitit,
fallt die Wahl fiir die weiteren Analysen auf den FLAIR-Datensatz (French Land cover
from Aerospace ImageRy) [6]. Dieser erfiillt die im Vorexperiment identifizierten

Anforderungen besser:

+ Ubereinstimmende Auflésung: Mit einer GSD von 20 cm entspricht FLAIR
exakt der Auflosung der bayerischen DOP20-Zielaufnahmen, was den Skalie-

rungsfehler minimiert.

* Hohe Diversitit: Der Datensatz deckt 50 verschiedene Doménen in ganz
Frankreich ab und bietet damit eine vergleichbare, wenn nicht h6éhere Varianz

als OEM, was das Risiko lokaler Uberanpassungen minimiert.

* Erweiterter Klassenraum: Im Gegensatz zu den ISPRS-Referenzdatensitzen
oder OEM bietet FLAIR ein differenziertes Klassenschema (iiber 10 Klassen),
welches dem geplanten Schema der eigenen bayerischen Referenzdaten deut-
lich ndher kommt und somit ein realistischeres Vortrainingsszenario fiir kom-
plexe semantische Aufgaben ermoglicht.

Die Wahl von FLAIR ergibt sich direkt aus der Beobachtung, dass die Kombination
aus auflésungskonformen Daten und hoher Szenenvarianz die besten Vorausset-
zungen fiir die Ubertragbarkeit auf neue, ungesehene Gebiete (wie die spitere
Zieldoméane) schafft.

Der FLAIR-Datensatz dient im weiteren Verlauf dieser Arbeit somit als Stellver-
treterdatensatz, um Architekturentscheidungen fiir den finalen Anwendungsfall zu
validieren, ohne bereits auf den noch zu erstellenden Datensatz angewiesen zu sein.

3.3.2 Definition des Low-Data-Regimes und Sampling-Strategie

Um den FLAIR-Datensatz als geeignete Stellvertreterumgebung fiir die spatere An-
wendung auf bayerische Siedlungsstrukturen zu verwenden, extrahiert ein Samp-
lingverfahren eine gezielte Teilmenge. Ziel ist es, ein Szenario mit stark begrenzter
Trainingsmenge zu simulieren, ohne dabei die semantische und strukturelle Varianz

des Gesamtdatensatzes zu verlieren.
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Vorfilterung und Klassenharmonisierung

Der originale FLAIR-Datensatz umfasst diverse Landschaftstypen; neben urbanen
Szenen enthélt er auch grof3flachige landwirtschaftliche und bewaldete Gebiete. Da
der Fokus dieser Arbeit auf der semantischen Segmentierung urbaner Raume liegt,
filtert ein automatisierter Prozess die Daten zunéchst vor. Dieser Schritt schlie3t
Bildkacheln ohne signifikante Bebauung systematisch aus. Als Grenzwert dient
hierfiir eine Mindestanzahl von 15000 Pixeln der Klasse Building (entspricht ca.
5,7 % der Bildfliche). Um das Rauschen durch ein extremes Klassenungleichgewicht
zu minimieren, fasst das neue Schema zudem extrem seltene Klassen (Fldchenanteil
nach Filterung < 0,3 %) in der Sammelklasse Other zusammen. Das resultierende
Schema umfasst 10 Klassen und ist in Tabelle 3.3 dargestellt. Diese Schritte stellen
sicher, dass die resultierende Teilmenge {iberwiegend urbane Szenen enthalt und

fiir die angestrebte Anwendung représentativ ist.

Tabelle 3.3 — Klassenharmonisierung des FLAIR-Datensatzes. Seltene Klassen
(Flachenanteil < 0,3 %) fasst das Schema in der Sammelklasse Other zusam-
men. Der angegebene Flachenanteil bezieht sich auf die Trainingsdaten nach

der Vorfilterung.

Neue Klasse Urspriingliche Klasse(n) Anteil (%)
Building Building 25,5
(Gebaude)

Pervious Surface Pervious Surface 6,8
(Unversiegelte Flachen)

Impervious Surface Impervious Surface 29,6
(Versiegelte Flachen)

Water Water 1,1
(Gewdsser)

Coniferous Coniferous 0,9
(Nadelbdume)

Deciduous Deciduous 10,5
(Laubbaume)

Brushwood Brushwood 3,4
(Gebiisch)

Herbaceous Vegetation Herbaceous Vegetation 19,0
(Griinflachen)
Agricultural Land Agricultural Land 2,0
(Agrarflachen)

Other Bare Soil, Vineyard, Plowed Land, 1,1
(Sonstige) Swimming Pool, Snow, Clear Cut,

Mixed, Ligneous, Greenhouse,

Other
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Definition des Low-Data-Regimes

Fiir die Architektursuche fiihre ich bewusst kein Training auf dem vollen Datensatz
durch, sondern definiere ein Low-Data-Regime. Dabei lege ich die Trainingsgrof3e auf
N = 75 Bilder fest. Bei einer GSD von 0,2 m und einer Bildgrofse von 512 x 512 Pixeln
entspricht dies einer effektiv annotierten Flache von lediglich:

Atrain =75 (512 -0, 2I1'1)2 ~ 0,79 kIIl2 3.1

Diese starke Reduktion der Datenmenge dient drei methodischen Zielen:

1. Diskriminativer Stresstest: Das Low-Data-Regime dient als Test fiir die Stich-
probeneffizienz (engl. Sample Efficiency): Es macht sichtbar, welche Modelle
mit den im Vortraining gelernten Merkmalen auch unter Datenknappheit zu-
verléssig generalisieren. Zahlreiche Arbeiten zeigen, dass vortrainierte Modelle
mit semantisch hochwertigen, z. B. selbstiiberwacht gelernten Représentatio-
nen gerade in Szenarien mit wenigen Labels deutlich stabiler generalisieren

als rein iiberwacht trainierte Backbones [100].

2. Simulation eines Kaltstart-Szenarios: In der realen Anwendung (z. B. Trai-
ning auf neuen bayerischen Daten) stehen initial oft nur wenige, teilweise
zudem fehlerhafte Labels zur Verfiigung, wihrend gro3e Mengen unannotierter
Bilddaten vorliegen [101]. Der Versuchsaufbau simuliert diese Ressourcen-
knappheit realistisch.

3. Hypothese der Rangfolgenkonsistenz: Basierend auf Forschungsergebnissen
zur Neural Architecture Search nehme ich an, dass die relative Rangfolge der
Modelle auf dem kleinen Datensatz stark mit der Rangfolge auf grof3eren
Datensétzen korreliert (d. h. eine hohe Rangkorrelation). Dies ermoglicht
eine effiziente Selektion des besten Modells ohne Ressourcenaufwand eines
Trainings auf einem gréfSeren Datensatz [102].

Datenselektion und Sampling-Strategie

Um trotz der geringen Datenmengen die semantische Varianz des Gesamtdatensatzes
akkurat abzubilden, entwickle ich ein mehrstufiges, inhaltsbasiertes Selektionsver-
fahren. Dieser Algorithmus verbessert die statistische Représentativitdt durch eine
iterative Optimierung, deren Architektur in Abbildung 3.4 schematisch dargestellt
ist. Der logische Ablauf gliedert sich in folgende Stufen:
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Beste Teilmenge
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Abbildung 3.4 - Schematische Darstellung des Selektionsalgorithmus zur Kon-
struktion reprasentativer Teilmengen einer vorgegebenen Grof3e N. Fiir die Ar-
chitektursuche erzeugt das Verfahren fiinf unabhéngige Trainings-Teilmengen
(N =75); der Validierungsdatensatz (N = 250) wird nach demselben Verfah-
ren aus dem offiziellen Testdatensatz gezogen.

1. Erfassung der visuellen Diversitit: Zur Charakterisierung des Bildinhalts

extrahiert das Basismodell DINOv3 (facebook/dinov3-vitli6-pretrain-
sat493m) [39] zunichst Merkmalsrepréisentationen, da dieses semantische
Zusammenhénge gut abbildet. AnschlieBend unterteilt der Algorithmus die
Bilder basierend auf diesen Merkmalen mittels k-Means (k = 50) in Clus-
ter. Ahnliche, diversititsorientierte Strategien finden auch in der Literatur
zur Datenselektion Anwendung, um représentative Teilmengen zu konstru-
ieren [103]. Das Ergebnis sind Gruppen von visuell dhnlichen Szenen (z.B.
bilden dicht bebaute Stadtkerne ein Cluster, gro3e Industriehallen ein ande-
res). Um die Qualitat dieses Schrittes zu verifizieren, visualisiert Abbildung 3.5
die extrahierten Merkmale. Wie in der Abbildung dargestellt, erzeugt der
DINOv3-Merkmalsextraktor rdumlich separierte Cluster. Bei der qualitativen

Betrachtung der Clusterinhalte (siehe Beispielbilder) zeigt sich oft eine grobe
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visuelle Kohédrenz. Auffallig ist jedoch, dass die maschinell gelernten Reprasen-
tationen nicht immer strikt der menschlichen Semantik entsprechen. So finden
sich beispielsweise vereinzelt Bilder von Vorstddten in Clustern, die vornehm-
lich Industrieanlagen enthalten, vermutlich aufgrund &hnlicher maschinell
extrahierter Merkmale wie Kantenfrequenzen oder Dachstrukturen. Fiir das
Ziel dieser Arbeit ist eine perfekte semantische Reinheit der Cluster jedoch
nicht erforderlich. Das k-Means-Clustering dient hierbei als datengetriebene
Heuristik: Indem gezielt aus jedem der k = 50 Cluster Vertreter gezogen wer-
den, lasst sich die Varianz des Datenraums systematisch abbilden und eine
deutlich hohere Diversitit im finalen Trainingsset gewéhrleisten als durch ein

rein zufélliges Sampling.

2. Filterung auf Informationsgehalt (nur Training): Speziell fiir die Trainings-
daten sortiert ein Vorfilter Bilder, die von einer einzelnen Klasse dominiert
werden (Dominanzanteil > 0,75, z. B. eine einzelne Halle, die das gesamte
Bild abdeckt), vorab systematisch aus. Ziel ist es, den Informationsgehalt pro
Pixel zu maximieren, damit das Modell trotz der geringen Bildanzahl méglichst
diverse Merkmale lernt.

3. Optimierte Zufallsauswahl (Monte-Carlo-Suche): Statt einer naiven Zufalls-
auswahl kommt eine iterative Suche zum Einsatz. Der Algorithmus generiert
5000 zuféllige Vorschlége fiir eine Teilmenge. Dabei stellt das Verfahren sicher,
dass jede dieser Zufalls-Teilmengen Bilder aus moglichst vielen unterschiedli-

chen Clustern enthélt (statt nur aus einem einzigen Bereich).

Abbildung 3.5 - Merkmalsreprésentationen des gefilterten FLAIR-
Trainingspools, dargestellt mittels t-SNE [104]. Die Farbung zeigt die
k-Means-Clusterzugehorigkeit (k = 50). Zur Veranschaulichung sind fiir zwei
exemplarisch markierte Cluster jeweils drei Beispielbilder abgebildet, die
einen qualitativen Eindruck der visuellen Ahnlichkeiten vermitteln.
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Aus diesen 5000 Vorschldgen wahlt das System schliel3lich denjenigen aus, der
die Eigenschaften des Gesamtdatensatzes am besten widerspiegelt. Eine definierte
Bewertungsfunktion evaluiert die Teilmengen dabei wie folgt:

Sscore = — ”hsubset - hglobal”l +A’1 © Ceoy _AZ * Rpig (3.2)
N—— ~—~—
Verteilungsanpassung Diversitédt Vollstandigkeit

Der erste Term minimiert die L,-Distanz zwischen der Klassenverteilung der Teilmen-
ge und der des Gesamtdatensatzes. C,,, belohnt eine hohe Abdeckung der visuellen
Cluster, wahrend R, das vollstindige Fehlen von Klassen bestraft.

Der Algorithmus kommt differenziert zum Einsatz, um den unterschiedlichen

Anforderungen gerecht zu werden:

* Training: Fiir die Architektursuche generiert das Verfahren aus dem offiziellen
FLAIR-Trainingsdatensatz fiinf unabhéngige Teilmengen der Grofse N = 75.
Um statistische Unabhéngigkeit zu gewéhrleisten, startet der Optimierungs-
prozess (Schritt 3) fiir jede dieser Teilmengen mit einem unterschiedlichen
Zufallsstartwert. Dies stellt sicher, dass die Teilmengen zwar verschiedene
Bilder enthalten, aber hinsichtlich ihrer statistischen Représentativitét ver-
gleichbar hochwertig sind.

* Validierung: Fiir die Validierung wéhrend des Trainings extrahiert das Setup
aus dem offiziellen FLAIR-Testdatensatz einen separaten Validierungsdatensatz
(N = 250). Um eine realistische Verteilung zu gewéhrleisten, verzichte ich
hierbei bewusst auf die Filterung homogener Bilder (Schritt 2).

Die verbleibenden Daten des offiziellen Testdatensatzes bleiben unberiihrt und
dienen ausschlief8lich der finalen Evaluierung der selektierten Architektur, um eine
unvoreingenommene Einschétzung der Modellgiite zu gewéhrleisten.

3.3.3 Experimentelles Design

Um eine optimale Architektur fiir die semantische Segmentierung der hochauflésen-
den DOP20-Aufnahmen zu ermitteln, wéhle ich einen mehrstufigen Evaluierungs-
ansatz. Da die Leistungsfdhigkeit eines Segmentierungsmodells mal3geblich von
der Qualitit der extrahierten Bildmerkmale sowie deren rdumlicher Rekonstruktion
abhéngt, entkoppelt das Vorgehen die Architektursuche in drei aufeinanderfolgen-
de Phasen: In der ersten Phase liegt der Fokus auf der Evaluierung verschiedener
Merkmalsextraktoren (Backbones), um die leistungsstérkste Basisreprasentation
zu ermitteln. Die zweite Phase vergleicht unterschiedliche Decoder-Architekturen
(Heads), die diese Merkmale auf die finale Pixel-Ebene projizieren. Den Abschluss
bildet eine umfassende Hyperparameter-Optimierung der leistungsstirksten Gesamt-

kombination. Um in den ersten beiden Phasen die Architekturunterschiede isoliert



3.3 Architekturoptimierung im Low-Data-Regime 59

betrachten zu konnen, bleiben die Trainingsparameter sowie die Datengrundlage
(das in Abschnitt 3.3.2 definierte Low-Data-Regime) streng konstant.

Backbone-Auswahl und Merkmalsharmonisierung

Der Backbone fungiert als primdrer Merkmalsextraktor und bestimmt, wie gut das
Modell sowohl lokale Texturen als auch globale semantische Kontexte erfasst. Um
ein breites Spektrum aktueller Paradigmen abzubilden, vergleicht diese Phase fiinf
grundlegend unterschiedliche Architektur- und Vortrainingsansétze. Um eine unvor-
eingenommene Evaluierung der Backbones zu gewéhrleisten, koppelt das Setup alle
Kandidaten an einen identischen Segmentierungskopf. Die Wahl fallt hierbei auf die
UperNet-Architektur [26], da diese mehrskalige Merkmale effektiv verarbeitet und
in der Literatur als bewahrter Standard zur Evaluierung neuer Vision-Backbones
herangezogen wird [24], [25], [37].

Ein methodisches Hindernis beim Vergleich stellt jedoch die Struktur der ausge-
gebenen Merkmalskarten dar. Wie in Abschnitt 2.2.4 beschrieben, liefern reine ViTs
lediglich einskalige Merkmale, wihrend der UperNet-Decoder zwingend hierarchi-
sche Pyramidenstrukturen voraussetzt. Um diese Liicke zu schliefen, kommt der
ViT-Adapter [ 23] zum Einsatz.

Da die direkte Anwendung der Originalimplementierung dieses Adapters auf
das Basismodell DINOv3 jedoch zu architektonischen Konflikten fiihrt, erfordert der
experimentelle Aufbau zwei essenzielle Modifikationen am Adapter:

* Umgang mit Register-Tokens: DINOv3 nutzt vier explizite Register-Tokens,
die als Informationssenke fiir irrelevante Hintergrundbereiche dienen und so
Artefakte in den Aufmerksamkeitskarten verhindern [39], [105]. Der originale
ViT-Adapter erwartet jedoch eine rein raumliche Token-Sequenz (N = H x W).
Ein naives Abschneiden dieser Register-Tokens wiirde das Modell zwingen,
das Rauschen auf die reguléren Bild-Patches zu verteilen, was die semanti-
sche Reinheit der Merkmalskarten beeintrachtigt. Der Adapter wird daher
dahingehend modifiziert, dass er diese zusétzlichen Tokens bei der rdumlichen
Rekonstruktion korrekt isoliert und verarbeitet, um die Absorptionsfunktion
des Modells fiir irrelevante Hintergrundinformationen zu erhalten.

* Entfernung der absoluten Positionskodierung: Wahrend Standard-ViTs
absolute, lernbare Positionseinbettungen (pos_embed) addieren, verwendet
DINOV3 Rotary Positional Embeddings (RoPE) [39], [106]. Hierbei wird die
raumliche Information mathematisch durch Rotation in den Aufmerksamkeits-
schichten kodiert. Der Standard-ViT-Adapter fiigt jedoch standardmél3ig ein
zufallig initialisiertes, absolutes pos_embed hinzu. Da DINOv3 hierfiir keine

vortrainierten Gewichte besitzt, wiirde das Modell ein zufalliges Rauschmuster
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lernen und die geometrische Wahrnehmung stéren. Um dies zu verhindern,
entféllt diese Addition vollstdndig aus der Architektur des Adapters.

Aufbauend auf dieser harmonisierten Schnittstelle treten fiinf methodisch unter-

schiedliche Backbone-Strategien (deren theoretische Grundlagen in Abschnitt 2.2.4

behandelt wurden) gegeneinander an:

1.

Klassische CNN-Basislinie (ResNet): Initialisiert mit tiberwacht trainierten
ImageNet-Gewichten [14], fungiert dieser Ansatz als Basislinie, um den mess-
baren Mehrwert modernerer Transformer-Architekturen zu quantifizieren.

. Moderne CNN-Architektur (InternImage): Um zu priifen, ob fortschrittliche

faltungsbasierte Modelle mit deformierbaren Faltungen [25] durch ihren induk-
tiven Bias im Low-Data-Regime stabiler generalisieren als reine Transformer,
wird dieser Ansatz evaluiert.

. Hierarchische Transformer (Swin): Ebenfalls mit ImageNet-Gewichten in-

itialisiert, représentiert dieses Modell [24] den Transfer von faltungséhnlichen,
hierarchischen Strukturen in das Attention-Paradigma.

. Basismodelle (DINOv3): Um den Einfluss der Vortrainingsdoméne bei massi-

ven, selbstiiberwachten Modellen [39] zu untersuchen, treten zwei Varianten
gegeneinander an: das auf Alltagsbildern trainierte Standardmodell (LVD-
1689M) sowie die doméanenspezifische Variante (SAT-493M), die auf optischen

Mazxar-Satellitenaufnahmen (0,6 m GSD) trainiert wurde.

. Doménenspezifisches SSL-Vortraining: Um eine maximale Domé&nennéhe

zu erreichen, wird ein eigener ViT-Backbone von Grund auf neu mittels Mas-
ked AE [37] auf unannotierten bayerischen DOP20-Luftbildern trainiert. Als
Datengrundlage dienen hierfiir Kacheln, die laut Katasterdaten mindestens
400 Gebaude aufweisen (siehe Abbildung A.1).

Dieser Versuchsaufbau ermoglicht eine systematische Evaluierung, ob fiir die
vorliegende Aufgabe eher die Architektur (CNN vs. ViT), die Art des Vortrainings (Su-

pervised vs. SSL) oder die Doménennéhe der Trainingsdaten (ImageNet vs. DOP20)

ausschlaggebend fiir die spatere Segmentierungsqualitét ist.

Decoder-Auswahl

Nachdem die erste Phase der Architektursuche den optimalen Merkmalsextraktor

identifiziert hat, fokussiert sich die zweite Phase auf die Evaluierung der Decoder-

Architektur. Der Decoder hat die Aufgabe, die rdumlich verdichteten und semantisch

angereicherten Merkmalskarten des Backbones auf die urspriingliche Bildauflosung

hochzuskalieren und jedem Pixel eine finale Klassenzugehorigkeit zuzuweisen. Um
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den isolierten Einfluss des Decoders zu quantifizieren, koppelt das experimentelle
Setup in dieser Phase alle Decoder-Kandidaten an den in der vorherigen Phase
ermittelten leistungsstirksten Encoder sowie ergdnzend an die effizienteste Model-
lalternative.

Um ein reprédsentatives Spektrum an Dekodierungsstrategien abzudecken, ver-
gleicht diese Untersuchung vier etablierte Paradigmen, deren architektonische Ei-
genschaften in Abschnitt 2.2.5 vorgestellt wurden:

* Pyramid Pooling Baseline (UperNet): Wie bereits in der Backbone-Evaluierung
als konstanter Segmentierungskopf genutzt, dient UperNet [26] hier als me-
thodische Basislinie fiir die hierarchische Merkmalsfusion.

* Atrous Spatial Pyramid Pooling (DeepLabV3+): Dieser Ansatz [27] wird
evaluiert, um die Leistungsfahigkeit klassischer dilatierter Faltungen bei der
Rekonstruktion feiner Dach- und Versiegelungsstrukturen zu priifen.

* Leichtgewichtiger MLP-Decoder (SegFormer): Um die architektonische Effi-
zienz in den Fokus zu riicken, priift das Setup, ob die rein linearen Schichten
dieses Decoders [28] ausreichen, um die bereits hochgradig semantischen

Merkmale des Backbones fehlerfrei auf die Bildebene zu projizieren.

* Maskenklassifikations-Paradigma (Mask2Former): Als Vertreter des aktuel-
len Stands der Technik testet diese Variante [29], inwiefern die Umformulie-
rung der Segmentierung in ein Maskenklassifikationsproblem konkrete Vorteile
bei der Unterscheidung feingliedriger urbaner Klassen im Low-Data-Regime
bietet.

Durch diese gezielte Auswahl lassen sich klassische faltungsbasierte Ansétze,
extrem leichtgewichtige lineare Decoder und komplexe, aufmerksamkeitsbasierte
Maskierungsstrategien direkt miteinander vergleichen. Die Evaluierung zeigt auf,
welches Aggregationsparadigma unter dem vorliegenden Low-Data-Regime die ex-
trahierten Merkmale am effizientesten und genauesten in die finale Inferenzmaske
iiberfiihrt.

Hyperparameter-Optimierung

Aufbauend auf den in Abschnitt 2.4.3 dargelegten theoretischen Vorteilen der Kom-
bination aus Bayesian Optimization und Hyperband (BOHB) nutzt die praktische
Umsetzung dieser Arbeit das Framework Optuna [93]. Wahrend das urspriingliche
BOHB-Verfahren auf einer Kerneldichteschatzung (engl. Kernel Density Estimati-
on, KDE) basiert [45], nutzt Optuna standardméRig einen Tree-Structured Parzen

Estimator (TPE) [107] als Surrogatmodell in Kombination mit dem asynchronen
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Hyperband-Pruning. Diese TPE-basierte Variante bietet dquivalente synergetische Fi-
genschaften beziiglich Ressourceneffizienz und Konvergenzgeschwindigkeit, erlaubt
jedoch eine deutlich flexiblere technische Integration in die ressourcenbeschrankte
Hardware-Umgebung dieser Arbeit.

Um eine moglichst belastbare Schatzung der mittleren Generalisierungsleistung
zu erhalten, ist die Leistungsfahigkeit einer Hyperparameter-Konfiguration idealer-
weise iiber alle K Teilmengen der Trainingsdaten zu evaluieren. Eine vollstindige
K-fache Kreuzvalidierung in jedem Optimierungsschritt erhoht den Rechenaufwand
jedoch erheblich und schrankt die Anzahl der untersuchbaren Konfigurationen stark
ein.

Um dieser Einschrankung zu begegnen, definiere ich eine gezielte Auswahlstra-
tegie: Anstatt in jedem Schritt eine zuféllige Teilmenge des Trainingsdatensatzes
zu ziehen, was eine hohe stochastische Variabilitat der Zielfunktion induziert und
den Konvergenzprozess des TPE-Optimierers durch ,Rauschen“ in den beobachteten
Metriken behindert, evaluiert das System die Leistung auf einer dedizierten Teil-
menge. Diese Teilmenge wird vorab so selektiert, dass sie die geringste L;-Differenz
der Klassenverteilung im Vergleich zum Gesamtdatensatz aufweist. Dadurch lassen
sich Unterschiede in der Modellleistung direkt auf die jeweiligen Hyperparameter-
Konfigurationen zuriickfithren. Gleichzeitig sinkt der Rechenaufwand, was die Un-
tersuchung einer gréReren Anzahl von Hyperparameter-Konfigurationen innerhalb
des verfiigbaren Budgets ermdoglicht.

Um den optimalen Hyperparameter-Satz fiir diese Architektur zu finden, durch-
lauft der Prozess insgesamt 80 Trainingslaufe. Der asynchrone Hyperband-Pruner
steuert die Ressourcenallokation und bricht unzureichende Konfigurationen friihzei-
tig ab. Dabei kommt ein Reduktionsfaktor von 3 zum Einsatz, wodurch das System
in jedem Evaluierungsschritt nur das obere Drittel der verbleibenden Trainingslaufe
in die nichste Phase {ibernimmt. Um jedoch zu verhindern, dass vielversprechende
Konfigurationen in der frithen Trainingsphase vorzeitig abbrechen, lege ich die mini-
male Ressourcenallokation auf 2 500 Iterationen fest, was exakt 25 % des gesamten
Trainingsbudgets pro Trainingslauf entspricht. Diese gezielte Verzogerung des ersten
Pruning-Schritts gewéhrt jedem Trainingslauf eine ausreichende Aufwarmphase, um
das anfangliche Rauschen im Trainingsprozess zu iiberwinden, bevor die Leistungs-
bewertung stattfindet. Der Suchraum ist so definiert, dass die Optimierung sowohl
architekturspezifische Parameter als auch Aspekte der Trainingsdynamik und Daten-
augmentierung einschlief3t. Die Intervalle der jeweiligen Wertebereiche sind dabei
an der leistungsstéarksten Konfiguration der vorherigen Evaluierungsphase orientiert,
um die Suche effizient einzugrenzen. Tabelle 3.4 fasst die genauen Konfigurationen
zusammen.

Besonderer Fokus liegt auf der Lernrate (1r) und dem Multiplikator fiir den

Decoder (head_lr_mult). Letzteren integriere ich, um dem Modell zu ermoéglichen,
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die vortrainierten Backbone-Gewichte langsamer zu aktualisieren als die zuféllig
initialisierten Gewichte des Segmentierungskopfes. Fiir beide Parameter wéhle ich
eine logarithmische Skala, um eine feinere Granularitit in niedrigen Wertebereichen
zu erreichen.

Zusatzlich umfasst der Suchraum die Regularisierung durch die Drop Path Rate
sowie die Gewichtung des Weight Decay (wd). Die Trainingsdynamik steuert eine
Aufwérmphase, welche den Anteil der Iterationen bestimmt, in denen die Lernrate
linear ansteigt. Ein weiterer Bestandteil der Optimierung ist die Augmentierungs-
wahrscheinlichkeit (aug_prob). Dieser Parameter fungiert als globaler Koeffizient,
um die Intensitédt von Transformationen wie zuféilliger Rotation, Gau3-Rauschen

und Coarse Dropout (grobes Auslassen) einheitlich zu steuern.

Tabelle 3.4 - Definition des Hyperparameter-Suchraums fiir die Optuna-

Optimierung.
Parameter Wertebereich Skalierung Beschreibung
1r [1075,10™%] Log Basislernrate
head_lr_mult [2,10] Log LR-Faktor fiir den Head
drop_path_rate [0.0,0.4] Linear Stochastische Tiefen-Regularisierung
warmup_ratio [0.05,0.20] Linear Anteil der Warmup-Phase
weight_decay [107%,0.1] Log L2-Regularisierung
aug_prob [0.1,0.7] Linear Augmentierungs-Wahrscheinlichkeit

3.3.4 Standardisierung und Fairness im Modellvergleich

Um belastbare Aussagen {iiber die tatsachliche Leistungsfahigkeit der verschiedenen
Architekturansétze treffen zu konnen, ist ein methodisch fairer Vergleich unerlésslich.
Eine reine Gegeniiberstellung der Metriken wire aussagelos, wenn Leistungsunter-
schiede lediglich auf variierende Trainingsbedingungen oder eine unausgewogene
Ressourcenverteilung zuriickzufithren waren. Um diese systematischen Verzerrungen
zu eliminieren, definiert der experimentelle Aufbau eine strenge Trennung zwischen
konstanten (modellunabhingigen) und flexiblen (modellspezifischen) Parametern.

Konstante modellunabhingige Parameter

Alle Trainingsaspekte, die nicht inhdrent an eine spezifische Netzwerkarchitektur
gebunden sind, bleiben iiber alle Experimente hinweg strikt konstant. Dies umfasst
die Wahl der Verlustfunktion, die Bildgrol3e beim Training (engl. Crop Size), die
angewandte Pipeline zur Datenaugmentierung sowie die absolute Trainingsdauer,
gemessen in Optimierungsschritten (Iterationen).

Eine besondere methodische und technische Herausforderung bei der Stan-

dardisierung stellt die Batch-GroBe dar. Da grof3e Transformer-Modelle (wie ViT
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oder DINOv3) aufgrund ihrer Parameteranzahl und der rechenintensiven Aufmerk-
samkeitsmechanismen den verfiigbaren Grafikspeicher der Hardware-Umgebung
bei grof3en Batches iiberschreiten, wiren diese im Vergleich zu speichereffiziente-
ren Modellen (wie ResNet) benachteiligt. Um das Signal-zu-Rauschen-Verhéltnis
der Gradientenschitzung fiir alle Modelle identisch zu halten, ohne das System
zu iiberlasten, erzwingt das Setup eine einheitliche effektive Batch-Grof3e mittels
Gradientenakkumulation. Hierbei akkumuliert der Optimierer die Gradienten bei
speicherintensiven Modellen iiber mehrere kleinere Vorwartsdurchlaufe, bevor er die
Gewichte aktualisiert. Die Optimierungsdynamik bleibt somit iiber alle Architekturen

hinweg mathematisch dquivalent.

Modellspezifische Parameter und Lernratenoptimierung

Neben den Konstanten erfordern modellspezifische Parameter eine isolierte Betrach-
tung. Interne Architekturdetails (wie Dropout-Raten innerhalb der Transformer-
Blocke oder spezifische Initialisierungsstrategien) orientieren sich grundsétzlich an
etablierten Standards aus der Literatur sowie den Standardwerten der jeweiligen
Frameworks.

Einen Sonderfall stellt jedoch die Basislernrate dar: Da sie maf3geblich die Kon-
vergenzgeschwindigkeit und Stabilitdt bestimmt, fithrt eine statische Vorgabe fiir
alle Architekturen zu einem unfairen Vergleich: Eine fiir ResNet optimale Lernrate
kann bei einem Transformer-Modell zu sofortiger Divergenz fithren. Um jedem Mo-
dell faire Konvergenzbedingungen zu bieten, ohne den Rechenaufwand durch eine
vollstdndige Rastersuche iiber alle Teilmengen der Kreuzvalidierung zu sprengen,
integriert das Design eine vorgeschaltete, isolierte Ablationsstudie.

Fiir jede zu evaluierende Architektur testet dieser Schritt drei reprasentative
Lernraten (z.B. 107*,5-107°,107>). Um Ressourcen zu schonen, beschrinkt sich
dieses Vortraining ausschlief8lich auf die erste Datenaufteilung (Teilmenge 1). Die-
jenige Lernrate, die auf dem Validierungsset dieser ersten Teilmenge die hochste
mloU erzielt, gilt als modellspezifisches Optimum. Das System fixiert diesen Wert
anschlielfend und verwendet ihn fiir das vollstdndige Training {iber alle weiteren
Teilmengen im eigentlichen, grol3 angelegten Modellvergleich. Dieses Vorgehen
stellt sicher, dass jede Architektur in einem fiir sie geeigneten Parameterbereich
operiert und nicht durch unpassende Standardwerte systematisch benachteiligt wird,
wahrend der rechnerische Gesamtaufwand in einem realisierbaren Rahmen bleibt.

3.3.5 Kriterien fiir die Modellauswahl

Der finale Entscheidungsprozess zur Auswahl der optimalen Backbone-Decoder-
Kombination nach Abschluss der Architektursuche stiitzt sich primér auf die quanti-

tative Auswertung der Inferenzqualitét. Als absolut ausschlaggebendes Hauptkriteri-
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um dient hierbei die erreichte mIoU auf dem unabhéngigen Validierungsdatensatz.
Dieses Vorgehen stellt sicher, dass die Entscheidung fiir eine finale Zieldomanen-
Architektur unmittelbar an die empirisch hochste nachweisbare Generalisierungs-
und Differenzierungsleistung gekoppelt ist.

Neben diesem primaren Leistungsindikator flief3t als sekundares Kriterium die
Komplexitdt der Modelle in die Betrachtung ein. Insbesondere die Anzahl der trainier-
baren Gewichte dient hierbei als Richtwert fiir die rechnerische Effizienz. Sofern zwei
Architekturen eine nahezu identische Segmentierungsleistung (marginale mIoU-
Differenzen im Nachkommastellenbereich) aufweisen, préferiert der Auswahlprozess
das Modell mit der geringeren Parameteranzahl. Diese nachgelagerte Beriicksich-
tigung der Effizienz dient dem Ziel, den Speicherbedarf und die Inferenzzeiten in
der limitierten Umgebung mit einer einzelnen Grafikkarte gering zu halten, ohne
Kompromisse bei der Segmentierungsqualitét einzugehen. Dennoch ordnet sich die
Parameteranzahl der mIoU stets unter, da die hochste raumliche Genauigkeit fiir die

anschliefende Flachen- und Solarpotenzialanalyse zwingend erforderlich ist.

3.4 Aufbau und Anwendung des Zieldatensatzes

Mit der Ermittlung einer optimalen, ressourceneffizienten Modellarchitektur ist das
algorithmische Fundament gelegt. Um diese Architektur jedoch fiir die anvisierten
stadtokologischen Analysen in der bayerischen Zieldoméne nutzbar zu machen,
bedarf es einer spezifischen Datenbasis. Dieser Abschnitt beschreibt den vollstindigen
Prozess der Datensatzerstellung: von der systematischen Flachenauswabhl iiber die
Definition eines praxisrelevanten Klassenschemas bis hin zur Qualitatssicherung und

der Festlegung der finalen Evaluierungsstrategie.

3.4.1 Akquise und Auswahl der Gebiete

Die Erstellung eines eigenen, hochqualitativen Datensatzes fiir semantische Segmen-
tierung ist mit einem erheblichen zeitlichen Aufwand verbunden, wie die Vorunter-
suchung (vgl. Abschnitt 3.2.2) zeigte. Um eine hohe Generalisierungsfahigkeit auf
diverse urbane Strukturen zu gewéahrleisten, konzentriert sich die Auswahlstrategie
auf zwei mittelfrankische Gro3stddte: Niirnberg und Erlangen. Diese Kombinati-
on bietet eine reprédsentative Mischung aus historischen Stadtkernen, modernen
Industriearealen, universitdren Campus-Strukturen und suburbanen Wohngebieten.

Die Definition der Untersuchungsgebiete erfolgt kachelbasiert. Als Kachelgrof3e
wihle ich eine Flache von 512 x 512 Metern. Bei einer GSD von 0,2 m entspricht
dies einer Bilddimension von 2560 x 2560 Pixeln. Diese Dimensionierung bietet drei

wesentliche Vorteile:
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1. Kontextuelle Integritét: Die Flache ist grod genug, um zusammenhingende
stadtebauliche Kontexte abzubilden (z. B. komplette Hauserblocks oder Indus-
triehallen inkl. Auf3enanlagen), aber klein genug, um sie {iber das Stadtgebiet
zu verteilen und so die lokale Varianz zu maximieren.

2. Technische Kompatibilitit: Die Bilddimension von 2560 Pixeln ldsst sich
ohne Rest durch géingige Eingabegrof3en (hier: 512 px) teilen. Dies minimiert
Artefakte, die durch das Auffiillen der Rander (engl. Padding) entstehen kénn-

ten.

3. Datenvermehrung durch iiberlappende Bildausschnitte: Die gewahlte Ka-
chelgrof3e erlaubt die effiziente Generierung einer grof3en Anzahl von Trai-
ningsbildausschnitten durch einen systematischen, iiberlappenden Zuschnitt.
Anstatt die Kacheln lediglich disjunkt zu zerlegen, ermoglicht die Wahl einer
Schrittweite (engl. Stride), die kleiner als die Grof3e eines Bildausschnitts
ist, eine signifikante Erh6hung der Datenmenge. Mathematisch berechnet
die folgende Gleichung die Anzahl der extrahierten Bildausschnitte Ny cpes

pro Kachel bei einer Bildbreite W, einer Bildausschnittsgrof3e P und einer

Schrittweite S:
W—P 2
Npatches = S +1 (33)

Dies entspricht einer kiinstlichen Vervielfachung der Trainingsbasis ohne zu-

sétzlichen Annotationsaufwand und erhéht die Generalisierungsfahigkeit des
Modells [31].

Um eine objektive und diverse Auswahl der Kacheln zu gewahrleisten, stiitzt
sich die Selektion nicht rein auf visuelle Eindriicke, sondern greift auf amtliche
Katasterdaten zuriick. Konkret dient die ,, Tatsdchliche Nutzung“ von Flachen als
Entscheidungsgrundlage [54]. Die selektierten Kacheln decken ein moglichst breites
Spektrum an relevanten Landnutzungsklassen ab (Wohnbaufldchen, Industrie- und
Gewerbefldchen, Flachen gemischter Nutzung, Verkehrsfldchen).

Ein fiir die Qualitatssicherung essenzielles Kriterium ist die Verfiigbarkeit von
Google Street View-Aufnahmen. Da die Annotation (siehe Abschnitt 3.4.3) rein auf
der Draufsicht (Orthophoto) basiert, dient Street View als Referenzebene, um bei
mehrdeutigen Objekten (z.B. Unterscheidung zwischen Dachfenster und PV-Anlage)
die korrekte Klasse zu verifizieren. Der Auswahlprozess behandelt Gebiete ohne
diese Abdeckung daher nachrangig.

Angesichts des hohen manuellen Annotationsaufwands wihle ich ein dreistufiges
Vorgehensmodell (siehe Abbildung 3.6 und Tabelle 3.5). Dieser Ansatz garantiert,
dass zu jedem Zeitpunkt des Projekts ein in sich geschlossener, reprédsentativer

Datensatz vorliegt, der bei verfiigbarer Restzeit modular erweitert werden kann.
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(a) Untersuchungsgebiete in Niirnberg (b) Untersuchungsgebiete in Erlangen

I stufe 1

[ ]stufe2 [ |Stufe3

Abbildung 3.6 — Rédumliche Verteilung der ausgewahlten Untersuchungsfla-
chen in Niirnberg und Erlangen. Die Farbcodierung zeigt die Zuordnung zu
den drei Ausbaustufen.

Tabelle 3.5 - Detaillierte Charakterisierung der Untersuchungsgebiete in Niirn-
berg und Erlangen.

Niirnberg Erlangen
ID Stufe Gebietstyp Lage ID Stufe Gebietstyp Lage
N1 Il 1 Dichte Bebauung  Galgenhof El Il 1 Campus FAU-Stidgeldnde
N2 Bl 1 Gewerbe Mooshof E2 [ 2  Industrie Bruck
N3 1 Stadtrand Eibach E3 @ 2  Stadtrand Uttenreuth
N4 2  Gewerbe Ostring E4 [ 3 Innenstadt Zentrum
N5 [ 2  Stadtrand Steinplatte E5 [J3  Gewerbe Healthineers
N6 [ 3  Stadtrand Wetzendorf
N7 [ 3  Industrie Frankenstr.
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e Ausbaustufe 1 (Basisdatensatz): Diese Ausbaustufe umfasst Kacheln mit der
hochsten Prioritdt. Die Auswahl dieser Kacheln stellt sicher, dass sie bereits
fiir sich genommen als minimal funktionsfdhiger Datensatz eine maximale
Varianz der Klassen abbilden. Das Spektrum reicht dabei von dichter urbaner
Bebauung (Niirnberg-Galgenhof) und moderner Campus-Architektur (Erlan-
gen, FAU-Siidgelénde) iiber gewerbliche Flachen (Niirnberg-Mooshof) bis hin
zu suburbanen Strukturen am Stadtrand (Niirnberg-Eibach).

* Ausbaustufe 2 (Erweiterung): Diese Ausbaustufe erweitert den Datensatz
um zusitzliche ~ 1km? und fokussiert sich darauf, die Trainingsbeispiele fiir

unterreprasentierte Klassen (z. B. Wasserflachen) zu erh6hen.

* Ausbaustufe 3 (Sattigung): Die finale Ausbaustufe deckt Randfélle ab und
steigert die Generalisierungsféhigkeit des Modells durch die Integration weite-
rer Randbezirke.

Die schrittweise Erweiterung sorgt in Abhangigkeit vom Bearbeitungsfortschritt
fiir eine durchgehend ausgewogene Datenbasis, die beispielsweise Wohn- und In-
dustriegebiete gleichermal3en abdeckt. Die rdumliche Verteilung der Ausbaustufen
iiber beide Stidte hinweg verhindert zudem eine Uberanpassung des Modells an

lokale Eigenheiten einer einzelnen Stadt oder eines spezifischen Quartiers.

3.4.2 Klassendefinition

Die Definition des semantischen Klassenschemas bildet das inhaltliche Fundament
der manuellen Datenannotation und determiniert maf3geblich die Leistungsfahigkeit
der nachgelagerten Analysen. Die Auswahl der finalen 15 Klassen orientiert sich an
einem praxisnahen Kompromiss zwischen zwei zentralen Anforderungen: Einerseits
miissen die Klassen eine hohe Relevanz fiir etablierte urbane Nachhaltigkeits- und Kli-
maindikatoren (wie beispielsweise den DGNB-Klimafaktor oder den Abflussbeiwert)
aufweisen. Andererseits begrenzen die sensorischen Limitierungen der optischen
Orthophotos die Auswabhl strikt. So sind beispielsweise fassadengebundene Begrii-
nungen (Griinwande) aufgrund der reinen Nadirperspektive visuell nicht erfassbar,
weshalb ich sie folglich ausschlief3e.

Das resultierende Schema fokussiert sich daher auf jene Bodenbedeckungen,
die einen quantifizierbaren Einfluss auf die urbane Klimabilanz haben und die eine
Differenzierung auf Basis der DOPs erlauben. Zudem legt das Schema einen beson-
deren Schwerpunkt auf eine uniiblich feine Aufschliisselung von Dachstrukturen,
um die geometrische Grundlage fiir die spétere detaillierte Solarpotenzialanalyse zu
schaffen.
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Um die semantische Ubersichtlichkeit zu gewéhrleisten, unterteile ich die 15

definierten Klassen in drei funktionale Uberkategorien:

Vegetation und natiirliche Oberfldchen

Diese Kategorie umfasst alle unversiegelten, natiirlichen Flachen, die primar fiir
okologische Auswertungen und die Analyse von Kaltluftentstehungsgebieten relevant
sind.

* Hohe Vegetation (Tall Vegetation): Umfasst Biume, Straucher, Hecken und
das Waldkronendach. Die Klasse schlie3t sichtbare Kronenrdnder auch bei
geringer Ausdehnung ein, vernachlassigt jedoch Dachbegriinungen sowie bo-
dennahe Gartenbepflanzungen.

* Niedrige Vegetation (Low Vegetation): Beinhaltet Rasenflachen, Griinstrei-
fen, Wiesen und kleine krautige Pflanzen. Sie schlie(3t spérlich bewachsene
Schotterflachen aus, da die Klassifizierung priméar nach dem Substrat und nicht
nach vereinzelter Vegetation erfolgt.

* Unbewachsener Boden (Unvegetated Substrate): Diese Klasse umfasst offene
Erdboden ohne Vegetationsdecke und schliet Sandhaufen sowie trockene
Felder ein.

* Schotter und Kies (Crushed Stone / Gravel): Beschreibt Flachen, auf denen
kleine Steine dominieren, wie Schotterwege, industrielle Kiesflachen oder
Baustellenboden. Bei einer starken Durchmischung mit Vegetation bestimmt
die visuell dominantere Klasse die Zuordnung.

* Gewisser (Water Bodies): Diese Klasse biindelt Fliisse, Seen, Teiche, Kanéle
und Riickhaltebecken.

Urbane Versiegelung

Diese Klassen dienen der detaillierten Quantifizierung des Abflussbeiwerts und
unterscheiden sich vor allem in ihrer Albedo (Helligkeit) und Wasserdurchlassigkeit.

* Geringe Teilversiegelung (Low Partial Sealing): Erfasst Oberflachen mit
weiten, stark begriinten Fugen (z. B. Rasengittersteine, versickerungsfihige
Okopflaster).

» Starke Teilversiegelung (Strong Partial Sealing): Umfasst {iberwiegend
mineralische Oberfldchen mit schmalen Fugen, die keine vollstédndige Versie-

gelung aufweisen (z. B. Kleinsteinpflaster).

* Helle Vollversiegelung (Light Hard Sealing): Bezeichnet Betonfldchen, hellen
Asphalt und helle Pflastersteine mit einer hohen Albedo.
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* Dunkle Vollversiegelung (Dark Hard Sealing): Integriert stark hitzeabsor-
bierende Flachen wie dunkle AsphaltstraSen, Parkplatze und Gehwege.

Dachstrukturen und Solarpotenzial

Um Hindernisse fiir PV-Anlagen zu detektieren und mikroklimatische Effekte von

Dachern zu bewerten, schliissele ich die Gebaudeinfrastruktur hochgranular auf.

* Begriintes Dach (Green Roof): Reprisentiert intentionell bepflanzte oder

vegetationsbedeckte Dachfldchen.

* Dunkles Dach (Dark Roof): Umfasst typische dunkle Eindeckungen (schwarz/
grau/dunkelrot), wie sie beispielsweise durch Bitumen oder dunkle Ziegel

entstehen.

* Helles Dach (Light Roof): Deckt helle Schindeln, Metallddcher oder hellgraue
Beton-Flachdéacher ab.

* PV-Anlage (Photovoltaic System): Erfasst Solarmodule sowohl auf Dachern
als auch als Freiflachenanlagen. Aufgrund der visuellen Ununterscheidbarkeit
in den vorliegenden Bilddaten inkludiere ich in dieser Klasse auch Solarther-
mieanlagen. Fiir die spatere Solarpotenzialanalyse ist diese Zusammenfassung
unproblematisch, da beide Anlagentypen die Dachfldche funktional blockieren

und somit bereits genutztes Potenzial reprédsentieren.

* Technische Dachaufbauten (Technical Roof Structures): Integriert grofsere
funktionale Infrastruktur wie Liifter, Klimaanlagen, Kiihlaggregate, Masten
oder grof3e Schornsteine, die ein signifikantes Hindernis darstellen.

* Sonstige Dachaufbauten (Other Roof Structures): Weist kleinere Strukturen
wie Dachfenster, Lichtkuppeln oder kleine Kamine aus.

3.4.3 Annotationsstrategie und -durchfiihrung

Aufgrund der in Abschnitt 3.1.2 dargelegten Komplexitit bei der Interpretation von
20 cm-Luftbildern wird explizit auf einen klassischen Crowdsourcing-Ansatz verzich-
tet. Stattdessen erfolgt die systematische Annotation in einem kollaborativen Prozess
durch ein Team studentischer Hilfskréfte, unter meiner fachlichen Koordination.
Die Bearbeitung findet auf der zentralen CVAT-Instanz statt. Die Bilddaten werden
dabei analog zur Definition der Untersuchungsgebiete strukturiert, um eine rdumlich
konsistente Aufgabenverteilung zu ermoglichen.

Zur Effizienzsteigerung und Reduktion geometrischer Inkonsistenzen integriert
der Ansatz die Hausumringe der Bayerischen Vermessungsverwaltung [52] als Vor-
annotationen. Ein Vorverarbeitungsschritt konvertiert die Daten dafiir in ein CVAT-
kompatibles Format. Da diese Katasterdaten jedoch primar den Gebaudeumriss
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auf Bodenhohe und nicht den tatséchlichen Dachiiberstand abbilden sowie keine
semantischen Dachklassen aufweisen, dienen sie lediglich als geometrische Ori-
entierungshilfe. Die Annotatoren passen die Polygone bei Bedarf manuell an das
Orthophoto an und weisen die korrekte semantische Klasse zu. Alle weiteren Objekt-
klassen werden vollstdndig handisch annotiert.

Um trotz der verteilten Aufgabenbearbeitung eine hohe semantische Konsis-
tenz zu gewahrleisten, entwickle ich einen detaillierten Annotationsleitfaden (siehe
Anhang C.1) als methodische Grundlage fiir alle Beteiligten. Ich begleite die Studie-
renden wéhrend der Einarbeitungsphase beratend, um ein einheitliches Verstdndnis
der Objektklassen sicherzustellen. Fiir Zweifelsfille fiihre ich zudem eine zentrale
Dokumentation: Tritt wahrend der Annotation eine unklare Situation auf, wird diese
dort erfasst und von mir nach einheitlichen Kriterien abschlie@end bewertet und
aufgelost.

Ein besonderer Fokus liegt dabei auf der Reduktion von Mehrdeutigkeiten, die sich
aus der reinen Betrachtung der Orthophotos ergeben (etwa bei der Unterscheidung
von Versiegelungsarten). Da das Klassenschema in dieser Phase deutlich feingranu-
larer ist als in der Voruntersuchung, definiere ich fiir solche schwer entscheidbaren

Fille eine externe Verifikation:

1. Virtuelle Begehung: Nutzung von Google Street View? zur Uberpriifung nicht
eindeutig identifizierbarer Objekte oder der Bodenbeschaffenheit sowie er-
ginzende Auswertung hochauflésender Luftbilder und der 3D-Visualisierung
aus Google Maps, um Dachstrukturen und Objektgeometrien aus schragen

Blickwinkeln zu analysieren.

2. Multitemporaler Abgleich: Nutzung historischer Satellitenbilder in Google
Maps, um temporare Objekte oder Schattenwiirfe besser zu interpretieren.

3.4.4 Qualitiatskontrolle und Nachbearbeitung der Referenzmas-
ken

Zur Sicherstellung der finalen Datenqualitit kommt ein zweistufiger Uberpriifungs-
durchlauf zum Einsatz. Nach Abschluss der initialen Bearbeitung durch die Hilfs-
kréfte wechselt jeder Datensatz in den Status Validation. Die anschlielende sys-
tematische visuelle Inspektion zeigt, dass die Qualitdt der Annotationen zum Teil
stark variiert. Haufige Fehlerquellen sind komplett iibersehene Gebiete, semantische
Fehlklassifikationen (z. B. Verwechslung von Versiegelungsarten) sowie unprazise

Geometrien, die zu ungewollten Liicken zwischen benachbarten Polygonen fiihren.

2Alphabet Inc. (2026): Google Maps und Google Street View. Abgerufen am 01.03.2026 unter https:
//www.google.de/maps
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Aufgrund des zeitlichen Aufwands, den eine manuelle Uberpriifung und Korrektur
von mehreren Quadratkilometern hochauflésender Bilddaten erfordert, setze ich fiir
die Qualitatssicherung klare Prioritédten:

1. Semantik vor Geometrie: Der primére Fokus liegt auf der Korrektur seman-
tischer Falschzuweisungen sowie dem Nachtragen gréRerer, komplett unan-
notierter Bereiche. Auf eine detaillierte Nachbesserung feiner geometrischer
Ungenauigkeiten (wie beispielsweise die exakte pixelgenaue Nachfiihrung
komplexer Dachrénder) verzichte ich grotenteils. Eine solche Detailkorrek-
tur wiirde den zeitlichen Rahmen der Arbeit iiberschreiten und kommt einer

vollstindigen Neuannotation gleich.

2. Automatisierte LiickenschlieBung: Ein spezifisches Problem sind feine, oft
nur wenige Pixel breite Liicken zwischen angrenzenden Objekten, die durch
ungenaues Zeichnen der Vektorpolygone entstehen. Anstatt diese feinen Ris-
se manuell zu schliel3en, folgt ein automatisierter Nachbearbeitungsschritt.
Nachdem eine visuelle Inspektion sicherstellt, dass keine signifikanten Fla-
chen unannotiert bleiben, fiillt eine N&ichster-Nachbar-Interpolation (engl.
Nearest-Neighbor-Interpolation) die verbleibenden Kleinstliicken auf. Dabei
weist der Algorithmus jedem unklassifizierten Pixel (Hintergrund) automatisch
die Klasse des raumlich nédchstgelegenen annotierten Pixels zu. Dies garantiert
eine flichendeckende, liickenlose Referenzmaske ohne unverhiltnisméRigen
manuellen Aufwand.

Um die Fehleranféilligkeit der Annotationsaufgabe auf Basis der 20 cm-DOP-
Aufnahmen spéter objektiv quantifizieren zu konnen, dokumentiert die Qualitatssi-
cherung den Korrekturaufwand. Hierzu vergleicht die mIoU-Berechnung die rohe, in-
itiale Annotation der Hilfskrafte mit der final korrigierten Version. Diese berechneten
Metriken bilden die Grundlage fiir die spatere Evaluierung der Annotationsqualitét
in Abschnitt 4.3.1.

Trotz des zweistufigen Uberpriifungsdurchlaufs und der manuellen sowie auto-
matisierten Korrekturen gehe ich davon aus, dass der finale Datensatz weiterhin ein
gewisses Mal$ an Annotationsrauschen aufweist. Komplexe Verdeckungen durch Ve-
getation, tiefe Schattenwiirfe oder historisch gewachsene, unscharfe Objektgrenzen
(z.B. flieRende Uberginge zwischen verschiedenen Versiegelungsgraden) lassen sich
auf Orthophotos oft auch bei sorgfiltiger Priifung nicht zweifelsfrei auflésen.

Das Ziel der Qualitdtssicherung ist es demnach nicht, einen unrealistischen,
absolut fehlerfreien Datensatz zu generieren. Vielmehr liegt der Fokus darauf, syste-
matische semantische Fehler zu bereinigen und das grundlegende Rauschen auf ein
Mal} zu reduzieren, das ein stabiles Modelltraining ermoglicht. Die Auswirkungen
dieses inhdrenten Rauschens auf die Segmentierungsleistung diskutiere ich in der

anschliefenden Analyse.
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3.4.5 Umfang des finalen Datensatzes

Aufgrund des zeitlichen Aufwands der manuellen, pixelgenauen Annotation auf
20 cm-Orthophotos schlief3t die Datenerhebung nach der Fertigstellung von sieben
Untersuchungsgebieten ab. Dies umfasst simtliche Kacheln der Ausbaustufe 1 (Ba-
sisdatensatz) sowie die ersten drei Gebiete der Ausbaustufe 2 (Erweiterung). Damit
stehen insgesamt sieben hochdetaillierte Referenzkacheln zur Verfiigung.

Um die Datenmenge fiir das Training systematisch zu vergrof3ern, nutzt die
Pipeline fiir die Extraktion der Trainings-Bildausschnitte den in Abschnitt 3.4.1 be-
schriebenen tiberlappenden Zuschnitt. Hierbei definiere ich fiir alle sieben Kacheln
konsistent eine GroRe der Bildausschnitte von 512 x 512 Pixeln bei einer Schrittweite
von 256 Pixeln. GemiR Gleichung (3.3) vervielfacht diese 50-prozentige Uberlap-
pung die Anzahl der generierten Trainingsbeispiele pro Kachel von 25 (bei rein
disjunkter Zerlegung) auf 81. Dies erhoht die Trainingsstabilitdt des Modells im
anvisierten Low-Data-Regime signifikant.

Neben dem reinen geometrischen Umfang ist fiir das anschlielende Modelltrai-
ning insbesondere die semantische Zusammensetzung des Datensatzes entscheidend.
Tabelle 3.6 schliisselt die annotierte Gesamtfldche auf die 15 definierten Klassen auf
und verdeutlicht das natiirliche Ungleichgewicht der urbanen Struktur.

Tabelle 3.6 — Statistische Verteilung der 15 semantischen Klassen im finalen
Anwendungsdatensatz. Die reale Flache in Quadratmetern ergibt sich aus
der Bodenauflésung von 20 cm pro Pixel (1px = 0,04 m?). Die absteigende
Sortierung verdeutlicht das fiir urbane Raume typische, starke Klassenungleich-

gewicht.
Klasse Fliche (m?) Anteil (%)
Dark Roof 404 363 22,04
Strong Partial Sealing 319740 17,42
Tall Vegetation 314689 17,15
Dark Hard Sealing 287597 15,67
Low Vegetation 214558 11,69
Light Roof 87708 4,78
Crushed Stone / Gravel 63277 3,45
Other Roof Structures 44691 2,44
Green Roof 28725 1,57
Photovoltaic System 26449 1,44
Technical Roof Structures 15538 0,85
Unvegetated Substrate 11862 0,65
Low Partial Sealing 6580 0,36
Water Bodies 5276 0,29
Light Hard Sealing 3955 0,22

Gesamt 1835008 100,00
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3.4.6 Ablationsstudie zur multimodalen Datenfusion

Neben den klassischen RGB-Kanélen der DOP20-Aufnahmen stehen mit dem NIR-
Kanal sowie Hoheninformationen potenziell wertvolle zusétzliche Merkmale zur
Verfiigung. Um dem Modell insbesondere die Unterscheidung von Gebdudeh6éhen
und Vegetation zu erleichtern, berechnet die Pipeline aus dem DOM und dem DGM
ein normalisiertes digitales Oberflichenmodell (nDOM), welches die Hohe der Ob-
jekte iiber dem Geldndeniveau reprasentiert.

Um zu evaluieren, inwiefern das Netzwerk von dieser multimodalen Datenbasis
(RGB, NIR, nDOM) profitiert, umfasst die Methodik eine gezielte Ablationsstudie.
Da die vortrainierten Backbones strukturell auf exakt drei Eingangskanile (RGB)
limitiert sind, vergleicht der Versuchsaufbau drei unterschiedliche Integrationsstra-
tegien:

1. RGB-Basislinie: Das Modell nutzt ausschlieRlich die drei Standardkanéle, die
Zusatzdaten entfallen.

2. Vorgeschaltete Kanalfusion: Die Eingabe besteht aus einem 5-Kanal-Tensor
(RGB, NIR, nDOM). Um die Kompatibilitdt mit dem Backbone herzustellen,
projiziert eine vorgeschaltete 1 x 1-Faltung diesen Tensor direkt vor dem
Encoder auf drei Kanéle. Das Netzwerk lernt die optimale Gewichtung und

Reduktion der Kanéle somit dynamisch wahrend des Trainings.

3. Strukturelle Gewichtserweiterung: Die erste Faltungsschicht des vortrai-
nierten Backbones wird strukturell erweitert, um fiinf statt drei Kanile zu
verarbeiten. Um die durch das Vortraining bereits gelernten RGB-Merkmals-
reprasentationen beim Trainingsstart nicht zu verfalschen, initialisiert das
System die Gewichte fiir die zwei neuen Kanéle (NIR, nDOM) strikt mit null.

Die detaillierte quantitative Auswertung dieser Ansitze ist dem nachfolgenden
Analysekapitel (siehe Abschnitt 4.3.2) vorbehalten. Um jedoch die nachfolgenden
methodischen Schritte (Testzeit-Datenaugmentierung und Inferenz) kohérent be-
schreiben zu konnen, wird an dieser Stelle auf das Ergebnis der Evaluierung vorge-
griffen: Da sich die vorgeschaltete Kanalfusion als leistungsstarkste Variante erweist,
bildet sie die architektonische Grundlage fiir die gesamte weitere Pipeline.

3.4.7 Evaluierungsstrategie

Um die Generalisierungsleistung der Architektur, die ich zuvor anhand des stell-
vertretenden FLAIR-Datensatzes wahle, belastbar auf dem eigenen Datensatz zu
evaluieren, wendet diese Phase eine rdumliche Leave-One-Out-Kreuzvalidierung

an. Da der finale Datensatz aus exakt sieben rdumlich getrennten Kacheln besteht,
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gliedert sich der Validierungsprozess in sieben Iterationen, wie in Abbildung 3.7
schematisch dargestellt. In jedem Iterationsschritt trainiert das Modell auf sechs
Kacheln, wobei die siebte Kachel die Funktion der ungesehenen Validierungsmenge

ubernimmt.

Untersuchungsgebiet
E1 N1 N2 N3 E2 E3 N4

EEEEENE
EEEEEN
EEETEN
EECEEN
ENEEEN
AEEEEN
EEEEEN

[]
]
]
]
[]
[]
[]

. Trainingsdaten D Validierungsdaten

Abbildung 3.7 — Schematische Darstellung der rdumlichen Leave-One-Out-
Kreuzvalidierung. In jedem der sieben Iterationsschritte wird exakt ein Unter-
suchungsgebiet zur Validierung zuriickgehalten, wihrend die restlichen sechs
Gebiete den Trainingsdatensatz bilden.

Dieses Vorgehen bietet fiir den vorliegenden Datensatz zwei entscheidende me-
thodische Vorteile:

1. Maximierung der Trainingsdaten: In jedem Durchlauf nutzt das Verfahren
ca. 85% der annotierten Gesamtfliche fiir das Training. Bei der insgesamt
ohnehin knappen Datenmenge ist dies essenziell, um das Modell ausreichend

konvergieren zu lassen.

2. Priifung der raumlichen Generalisierung: Durch die strikte Trennung kom-
pletter Kacheln (und nicht etwa einzelner Bildausschnitte innerhalb derselben
Kachel) verhindert diese Strategie ein Informationsleck durch rdumliche Au-
tokorrelation. Somit testet die Evaluierung das Modell realitdtsnah darauf,
wie gut es auf komplett ungesehene Stadtstrukturen und Architekturstile in

anderen Stadtteilen generalisiert.

Aufgrund der limitierten Datenmenge (sieben Kacheln) verzichtet dieser expe-
rimentelle Aufbau bewusst auf die Aufteilung eines statischen, vollstdndig unab-

héngigen Testdatensatzes. Das Zuriickhalten von beispielsweise zwei Kacheln fiir
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einen statischen Testdatensatz wiirde die pro Durchlauf verfiigbare Trainingsbasis
von sechs auf vier Kacheln und damit um rund ein Drittel reduzieren, was in einem
Low-Data-Regime wie diesem zu einer erheblichen Verschlechterung der Modellkon-
vergenz fithren wiirde. Die gewahlte Leave-One-Out-Kreuzvalidierung stellt hierfiir
den methodisch fundiertesten Kompromiss dar. Sie garantiert, dass fiir jede der
sieben Kacheln exakt eine Vorhersage existiert, bei der das Modell die entsprechende
Geometrie wahrend des Trainings nicht gesehen hat (Out-of-Fold-Vorhersage). Da die
grundlegende Architekturentscheidung und Hyperparameter-Optimierung bereits a
priori auf dem unabhingigen FLAIR-Datensatz (vgl. Abschnitt 3.3.2) stattfanden,
dient diese Kreuzvalidierung nicht der Modelloptimierung, sondern ausschlief3lich
der Evaluierung. Dies minimiert den methodischen Bias, der iiblicherweise entsteht,
wenn Validierungsdaten fiir die Modellauswahl oder Hyperparameter-Optimierung
verwendet werden.

3.4.8 Testzeit-Datenaugmentierung und finale Inferenz

Um die Generalisierungsfahigkeit der Vorhersagen bei der grof3flachigen Anwen-
dung auf ungesehene Gebiete zu maximieren, erweitert die Pipeline den reinen
Inferenzschritt um eine sogenannte Testzeit-Datenaugmentierung (engl. Test Time
Augmentation, TTA) [31]. Anstatt das trainierte Modell nur einmal auf einen Bild-
ausschnitt anzuwenden, generiert das System fiir jede Kachel mehrere augmentierte
Ansichten. Konkret wendet die Pipeline hierfiir eine Kombination aus geometri-
schen Spiegelungen (horizontal und vertikal) sowie Skalierungen auf verschiedene
BildgroRen (engl. Multi-Scale Inference) an.

Das Modell berechnet Vorhersagen fiir all diese transformierten Varianten. An-
statt jedoch finale, diskrete Klassenlabels zu mitteln, aggregiert das System die rohen
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen der Vorhersagen. Nach Invertierung der raumlichen
Transformationen, also der Riickspiegelung sowie der bilinearen Riickskalierung
auf die Originalauflésung, berechnet die Pipeline den Mittelwert der Wahrschein-
lichkeiten pro Pixel. Erst im allerletzten Schritt extrahiert der Algorithmus die fi-
nale Klassenzuweisung mittels einer Argmax-Operation. Durch diese Mittelung der
Softmax-Ausgaben glattet das System die Unsicherheiten des neuronalen Netzes
signifikant und reduziert typische Fragmentierungsfehler bei komplexen Objekt-
grenzen bereits auf algorithmischer Ebene, bevor harte Klassengrenzen gezogen
werden.

Aufgrund der durch die Testzeit-Datenaugmentierung bereits erreichten hohen
rdumlichen und kontextuellen Konsistenz der Vorhersagen verzichtet die Pipeline im
Anschluss bewusst auf jegliche formale Nachbearbeitung der Segmentierungsmas-
ken. Der Einsatz regelbasierter topologischer Korrekturen, wie etwa das morphologi-

sche SchlieRen von Liicken oder das Herausfiltern vermeintlicher Rauschartefakte,
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birgt bei derart hochauflésenden Daten ein unverhiltnisméRiges Risiko der Uber-
optimierung. Eine zu aggressive Nachbearbeitung birgt stets die Gefahr, korrekte
Modellvorhersagen durch harte Heuristiken kiinstlich zu verschlechtern. Das System
greift daher nicht in die semantische Grundlogik des neuronalen Netzes ein. Alle
nachfolgenden stadtokologischen Indikatoren und Solarpotenzialanalysen basieren

somit direkt und unverfilscht auf den durch TTA aggregierten Inferenzmasken.

3.5 Anwendungsorientierte Verwertung und Evaluie-

rung

Nachdem die vorangegangenen Schritte die Erzeugung rdumlich konsistenter und
semantisch priziser Segmentierungsmasken sichergestellt haben, fokussiert sich
dieser Abschnitt auf deren anwendungsorientierte Verwertung. Das Ziel ist es, die
hochdimensionalen, pixelbasierten Klassifikationen in aggregierte, quantifizierbare
Kennzahlen zu {iberfithren. Hierzu gliedert sich die nachfolgende algorithmische
Auswertung in zwei inhaltliche Schwerpunkte: Zunichst stellt die Methodik die Be-
rechnung stadtokologischer Flachenindikatoren vor, bevor sie die komplexe Pipeline
zur Modellierung des lokalen Solarpotenzials aufzeigt.

3.5.1 Ableitung stadtokologischer Flichenindikatoren

Die generierten Segmentierungsmasken bilden die geometrische Grundlage zur
Quantifizierung stadtklimatischer und 6kologischer Parameter. Um den praktischen
Mehrwert der feingranularen Klassifikation fiir die urbane Planungspraxis aufzuzei-
gen, berechnet der Algorithmus explorativ zwei Fldchenindikatoren: den gebietsmitt-
leren Abflussbeiwert und den Anteil nachhaltig genutzter Dachfldchen. Die Pipeline
berechnet diese Metriken kachelbasiert und demonstriert damit beispielhaft die Uber-
fiihrbarkeit der rein pixelbasierten Vorhersagen in aggregierte, planungsrelevante
Kennzahlen.

Gebietsmittlerer Abflussbeiwert als Retentionsindikator

Zur Bewertung der urbanen Nachhaltigkeit und Klimaresilienz erfasst der Algorith-
mus das Niederschlags-Abfluss-Verhalten des Untersuchungsraums. Im Kontext des
Schwammstadtprinzips ist ein moglichst hoher lokaler Wasserriickhalt ein zentrales
Ziel, da er zur Reduktion von Abflussspitzen bei Starkregen beitrégt und {iber Ver-
dunstungsprozesse das urbane Mikroklima positiv beeinflussen kann [108]. Anstatt
Flachen lediglich binir in versiegelt und unversiegelt zu trennen, wahle ich einen
gewichteten Ansatz, der die partielle Retentionsleistung verschiedener Oberflichen

abbildet. Hierzu ordnet das Klassifikationsschema jeder Bodenbedeckungsklasse
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einen normierten mittleren Abflussbeiwert C,, € [0, 1] gem&R E DIN 1986-100 [109]
zu (Tabelle 3.7). Da die Fernerkundungsdaten keine detaillierten bautechnischen
Parameter (wie Dachneigungen oder exakte Fugenanteile) liefern, greift das Verfah-
ren auf représentative Standardwerte der Norm zuriick. Fiir Griind4cher geht die
Methodik konservativ von einer Extensivbegriinung mit geringer Aufbaudicke (unter
10 cm) aus (C,, = 0, 3), wahrend fiir simtliche konventionellen Dach- und Asphaltfla-
chen der Standardwert fiir wasserundurchléssige Flachen (C,, = 0,9) angesetzt wird.
Wasserflachen erhalten normgemé&R den Wert 1,0, da Niederschlag auf bestehenden
Gewdssern nicht versickern kann und somit vollstindig dem Oberflachenwasser
zuzurechnen ist.

Der Algorithmus berechnet den gebietsmittleren Abflussbeiwert C,, als arithme-
tisches Mittel der Faktoren aller validen Pixel:

_ 1 &
Co=+ ; C..(i) (3.4)

wobei N die Anzahl der giiltigen Pixel und C,,(i) den Abflussbeiwert der vorherge-
sagten Klasse des Pixels i darstellen. Je niedriger der aggregierte Wert, desto hoher
ist die natiirliche Retentionsfahigkeit des untersuchten Raums.

Tabelle 3.7 - Klassenspezifische mittlere Abflussbeiwerte (C,) zur
Berechnung des gebietsmittleren Oberflachenabflusses, entnommen aus
E DIN 1986-100 [109].

Klasse Faktor C,, | Klasse Faktor C,,
Tall Vegetation 0,1 Dark Roof 0,9
Low Vegetation 0,1 Light Roof 0,9
Unvegetated Substrate 0,1 Green Roof 0,3
Crushed Stone / Gravel 0,2 Photovoltaic System 0,9
Low Partial Sealing 0,25 Technical Roof Structures 0,9
Strong Partial Sealing 0,7 Other Roof Structures 0,9
Light Hard Sealing 0,9 Water Bodies 1,0
Dark Hard Sealing 0,9

Anteil nachhaltig genutzter Dachfldchen

Wihrend der gebietsmittlere Abflussbeiwert die hydrologische Leistungsfahigkeit der
gesamten Oberfldche betrachtet, riickt der zweite Indikator die urbane Gebaudein-
frastruktur in den Fokus. Dachlandschaften bergen ein erhebliches, oft ungenutztes
Potenzial fiir eine nachhaltige Stadtentwicklung. Wahrend Griindéacher das Mikro-
klima kiihlen und Niederschlage dezentral zuriickhalten, leisten PV-Anlagen einen
direkten Beitrag zur lokalen Energiewende. Der Indikator der nachhaltigen Dach-



3.5 Anwendungsorientierte Verwertung und Evaluierung 79

nutzung quantifiziert, welcher Anteil der gesamten Dachinfrastruktur eines Gebietes
bereits fiir diese multifunktionalen Zwecke aktiviert wurde.

Zur Berechnung aggregiert die Pipeline zunéchst alle relevanten, ein Dach definie-
renden Klassen zu einer geometrischen Gesamtdachfldche. Der Indikator S, ergibt
sich anschlielend aus dem Verhaltnis der kombinierten Griindach- und PV-Pixel
(Ngreen und Ny, ) zur Gesamtzahl der Dach-Pixel N

N, green +N, pv

(3.5)
Nroof

Sroof =
Befinden sich im betrachteten Bildausschnitt keinerlei Gebaude (N, = 0), liefert
der Algorithmus einen undefinierten Wert (NaN) zuriick. Dies verhindert Laufzeit-
fehler und stellt sicher, dass unbebaute Gebiete nachgelagerte Auswertungen zum
Dachbestand nicht statistisch verzerren.

3.5.2 Modellierung des lokalen Solarpotenzials

Dieser Abschnitt beschreibt detailliert die Methodik zur automatisierten Berechnung
des Solarpotenzials. Abbildung 3.8 bietet vorab einen schematischen Uberblick iiber
die gesamte entwickelte Pipeline, ausgehend von den Eingangsrohdaten bis hin zur
Extraktion der finalen Potenzial-Indikatoren. Die folgenden Unterkapitel erldutern
die einzelnen Verarbeitungsschritte und Schnittstellen im Detail. Eine konsolidierte
Ubersicht aller in dieser Arbeit gewihlten numerischen Schwellenwerte, Toleranzen
und Systemparameter findet sich in Tabelle B.2 im Anhang. Da eine umfassende
Sensitivitdtsanalyse zur exakten Quantifizierung der Ergebnisrobustheit gegeniiber
Parameterabweichungen den Rahmen dieser Arbeit iiberschreiten wiirde, wurden
die Parameter der Pipeline als empirische Konstanten festgelegt. Thre Wahl basiert
auf den technischen Spezifikationen der Eingangsdaten sowie iterativer visueller

Inspektion.

Extraktion und geometrische Verfeinerung der Dachfldchen

Die Basis der geometrischen Modellierung bilden o6ffentlich verfiigbare LiDAR-
Punktdaten [53] und LoD2-CityGML-Daten [51], aus denen die Pipeline initial
die 3D-Koordinaten der Dachfldchen extrahiert, um Dachneigung und Ausrichtung
(Azimut) abzuleiten. Obwohl LoD2-Modelle eine essenzielle topologische Grundlage
bieten, weisen sie aufgrund stark generalisierender photogrammetrischer Erzeu-
gungsprozesse haufig systematische Ungenauigkeiten auf. Diese Abweichungen
sind fiir die nachgelagerte Hinderniserkennung kritisch: Weist eine LoD2-Ebene
beispielsweise einen leichten vertikalen Versatz oder eine ungenaue Neigung auf,
liegt die tatsachliche LiDAR-Punktwolke des Daches schnell auf3erhalb der definier-
ten Distanztoleranz. Dies fiihrt dazu, dass der Algorithmus reguldre Dachpunkte
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Abbildung 3.8 — Schematischer Aufbau der entwickelten Pipeline von den
Eingangsdaten bis zu den finalen Indikatoren. Gestrichelte Konturen kenn-
zeichnen temporére Zwischenergebnisse, wahrend durchgezogene Rahmen
die finalen Endprodukte markieren. Der orange hervorgehobene Knoten kenn-
zeichnet die Schnittstelle zu den Ergebnissen der semantischen Segmentierung

(geom. = geometrisch).
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falschlicherweise als Ausreil3er deklariert und als Storobjekte von der nutzbaren
Solarflache abzieht, wie Abbildung 3.9a veranschaulicht.

Um derartige falsch positive Klassifikationen zu vermeiden, dienen die rohen
LoD2-Polygone lediglich als geometrische Initialannahme. Im ersten Schritt justiert
das System diese Ebenen anhand der lokalen LiDAR-Punkte neu. Hierfiir wendet die
Pipeline den RANSAC-Algorithmus [58] auf die innerhalb der Gebdudegrundrisse
liegenden Punktwolken an, um die Ebenengleichung lokal anzupassen. Der Algorith-
mus akzeptiert eine solche Anpassung der LoD2-Flache jedoch nur dann, wenn sich
der Anteil der Inlier der LiDAR-Punkte signifikant erhoht und die neue Ebene die vor-
definierten Toleranzgrenzen fiir die Winkelabweichung (A6) und den Hohenversatz
(Az) am Mittelpunkt gegeniiber dem Ursprungsmodell nicht tiberschreitet.

Anschliefend detektiert das System Dachiiberhédnge, die im LoD2-Standard in-
hirent fehlen. Uber eine KD-Baum-basierte Nachbarschaftssuche identifiziert die
Pipeline LiDAR-Punkte, die auf3erhalb der urspriinglichen LoD2-Polygone liegen, aber
geometrisch zur selben Dachebene gehoren. Die Berechnung von Alpha-Shapes [61]
aus den projizierten 2D-Koordinaten der zugehorigen LiDAR-Punkte bestimmt die
Ausdehnung der verfeinerten Dachebene. Im Gegensatz zu einer einfachen konvexen
Hiille erméglichen Alpha-Shapes dabei die detailgetreue Erfassung komplexer, nicht
konvexer Dachgeometrien (wie Einschnitte oder L-Formen). Fiir diese Berechnung
verwendet das System den empirisch bestimmten Parameter a = 1, 0. Dieser Wert
orientiert sich an der spezifizierten LiDAR-Punktdichte und stellt einen ausgewo-
genen Kompromiss dar, um eine unerwiinschte Fragmentierung der Flidche sowie
kiinstliche Lochbildungen im Polygon zu vermeiden. Abbildung 3.9b zeigt das auf

diese Weise geometrisch verfeinerte und topologisch erweiterte Dachpolygon.

Identifikation von Stérobjekten und nutzbaren Restflachen

Nach der Erweiterung der Dachfldchen verbleiben in den LiDAR-Daten sogenannte
Ausreilerpunkte, die die Pipeline keiner der extrahierten Dachebenen mit der ge-
forderten Distanz-Toleranz zuordnen kann. Diese Punkte entsprechen in der Regel
Dachaufbauten wie Schornsteinen, Gauben oder Liiftungsanlagen.

Zur Extraktion dieser Storobjekte wendet das System DBSCAN [59] auf die ver-
bleibenden AusreiRerpunkte an. Hierbei wéhle ich die Parameter fiir die maximale
Suchdistanz (e = 0.4m) und die minimale Punktzahl (MinPts = 4) empirisch auf
Basis der visuellen Analyse. Diese Werte leiten sich zudem direkt aus den tech-
nischen Spezifikationen der verwendeten LiDAR-Daten ab: Bei einer nominalen
Punktdichte von mindestens 4 Punkten pro m? (fiir Befliegungen ab 2012) und
einer Lagegenauigkeit von ca. 0,50 m im ebenen Geldnde [53] erweist sich diese
Parameterkombination als Kompromiss, um das Rauschen zu ignorieren und typische

Dachaufbauten zuverlissig zu isolieren.
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= Flache inkl. Toleranz @ Zugehorige Punkte @ AusreifSer

(a) Initiale LoD2-Dachflache (b) Verfeinerte und erweiterte Dachflache

Abbildung 3.9 — Schematische Darstellung der geometrischen Dachflachen-
verfeinerung. (a) zeigt die initiale LoD2-Ausgangsebene, bei der regulédre
LiDAR-Dachpunkte aufgrund eines Winkel- (A8) und Hohenversatzes (Az)
falschlicherweise als Ausreif3er deklariert werden. (b) zeigt die verfeinerte
Ebene nach der RANSAC-Optimierung, wodurch die Punkte korrekt erfasst
werden. Zusétzlich ist die topologische Erweiterung zur Erfassung des Dach-
iiberhangs dargestellt.

Um die final nutzbare Flache fiir PV-Module zu berechnen, subtrahiert die Pipe-
line topologisch vier Restriktionen von den verfeinerten Dachpolygonen. Um bei
diesem Schnittprozess die exakte rdumliche Deckungsgleichheit zwischen den zwei-
dimensionalen Inferenzmasken der Orthophotos und den dreidimensionalen LiDAR-
sowie LoD2-Daten zu gewéhrleisten, verarbeitet die Pipeline alle Geodaten konsistent
in demselben projizierten Koordinatenreferenzsystem (EPSG:25832). Dies schlief3t
systematische Verschiebungsfehler aus. Die vier abzuziehenden Restriktionen setzen

sich wie folgt zusammen:

1. Randabstédnde: Ein Puffer entlang der Dachkanten zur Gewahrleistung von

Wartungswegen und statischer Sicherheit.
2. Geometrische Storobjekte: Die durch DBSCAN identifizierten LiDAR-Ausreif3er.
3. Semantische Storobjekte: Die vom Segmentierungsmodell erkannten Flachen
der Klassen Technical Roof Structures, Other Roof Structures und Photovoltaic

Systems.

4. Dachnéihte: Ein berechneter Pufferbereich an den Schnittkanten (z.B. First)
benachbarter, nicht koplanarer Dachflachen.
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Topografische Schattenanalyse mittels dynamischen Raytracings

Da lokale Verschattungen (z. B. durch benachbarte Gebaude oder Vegetation) die
verfiigbare Solarenergie signifikant beeinflussen, berechnet der Algorithmus eine
hochaufgel6ste Horizontwinkelkarte [62] fiir jedes Rasterelement des DOM.

Hierbei wendet das System einen iterativen Raytracing-Ansatz an, der die Um-
gebung in M = 80 diskreten Azimutrichtungen abtastet. Um die Rechenzeit zu
optimieren, ohne an Genauigkeit im kritischen Nahbereich zu verlieren, passt der
Algorithmus die Schrittweite des Raytracings dynamisch an: Im Nahbereich (bis
10,0 m) entspricht die Abtastrate der Bodenauflosung des Modells (z.B. 0,2m),
wiahrend das System sie im Fernbereich (bis zu einer maximalen Suchdistanz von
500 m) auf 2,0 m erhoht. Fiir jeden Abtastpunkt setzt der Algorithmus den Hohen-
unterschied Ah zur Distanz d ins Verhéltnis, um den maximalen Elevationswinkel y

entlang der jeweiligen Azimutrichtung zu bestimmen:

y = arctan (%h) (3.6)

Einstrahlungsmodellierung und Schattensimulation

Das entwickelte Verfahren simuliert den Solarertrag stundengenau {iber ein vollstén-
diges meteorologisches Referenzjahr (8 760 Stunden). Dazu berechnet das System
im ersten Schritt den genauen stiindlichen Sonnenstand, definiert durch Azimut und
scheinbare Sonnenhohe, bezogen auf die geographischen Koordinaten des Grund-
stiicks unter Verwendung der Softwarebibliothek pvlib [96]. Die klimatologischen
Randbedingungen basieren auf einem typischen meteorologischen Jahr aus der
PVGIS-Datenbank der Europaischen Kommission, welches stiindliche Werte fiir die
Global-, Direkt- und Diffusstrahlung liefert [110].

Um die Einstrahlung auf die geneigte Dachfldche zu quantifizieren, zieht die
Pipeline das etablierte Perez-Modell [63] heran. Der Algorithmus berechnet in jedem
Zeitschritt, ob ein Pixel verschattet ist, indem er die aktuelle Sonnen-Elevation mit
dem vorher berechneten richtungsspezifischen Horizontwinkel der Horizontwin-
kelkarte vergleicht. Tritt eine Verschattung ein, blockiert das Modell die direkte
Einstrahlungskomponente. Die nutzbare Einstrahlung setzt sich in diesem Fall nur
noch aus der um den Sky-View-Faktor reduzierten diffusen Himmelsstrahlung und
der Bodenreflexion zusammen. Das Resultat dieser Pipeline ist eine detaillierte,
pixelbasierte Karte der jahrlichen kumulierten Einstrahlung (in Wh/m?), die als

Grundlage fiir die finale Potenzialberechnung der identifizierten Dachfldchen dient.
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Algorithmische Platzierung von Solarmodulen

Der finale Schritt der Methodik umfasst die geometrische Anordnung und Ertragsopti-
mierung von PV-Standardmodulen auf den zuvor bereinigten, nutzbaren Dachfldchen.
Um die zur Verfiigung stehende Flache energetisch zu maximieren, verwendet die
Methodik einen rasterbasierten Platzierungsalgorithmus, der zwischen Flach- und
Schrigdéchern differenziert. Ein definierter Schwellenwert der Dachneigung steuert
dabei die Klassifizierung in Flach- und Schrégdacher.

Die Platzierung arbeitet nicht rein geometrisch, sondern wird direkt durch die
energetische Effizienz gesteuert. Fiir jede iterativ getestete Modulposition (repra-
sentiert durch einen 2D-Begrenzungsrahmen) tastet der Algorithmus die zugrun-
deliegende Einstrahlungskarte (engl. Annual Energy Map) ab. Aus der mittleren
Einstrahlung, der Nennleistung des Standardmoduls und einem angenommenen
Systemnutzungsgrad (engl. Performance Ratio) berechnet das System den zu erwar-
tenden Jahresertrag. Dabei greift unmittelbar ein wirtschaftliches Ausschlusskriteri-
um: Der Algorithmus verwirft sofort Module, die aufgrund lokaler Restverschattung
oder ungiinstiger Randlage einen definierten Mindestertrag unterschreiten. Diese
flieBen nicht in die Ertragsbewertung einer Rasterkonfiguration ein, wodurch die
Pipeline sicherstellt, dass die Optimierung nur wirtschaftlich sinnvolle Belegungen

untersucht.

Schriagdacher Bei geneigten Dachflachen {ibernehmen die Module die mittlere
Neigung und Ausrichtung der zugrundeliegenden Dachpolygon-Ebene. Da
die Pipeline eine parallele Dachmontage simuliert, platziert sie die Module
in einem starren orthogonalen Raster. Um die optimale Positionierung dieses
Rasters zu ermitteln, iteriert der Algorithmus mit einem hierarchischen Ansatz
iiber verschiedene zweidimensionale Verschiebungen des Rasters. Fiir jede
Verschiebung wird iterativ gepriift, wie viele Module vollstdndig innerhalb
des nutzbaren Dachpolygons platziert werden kénnen. Zudem testet der Al-
gorithmus sowohl eine vertikale als auch eine horizontale Modulausrichtung.
Das System wahlt die finale Konfiguration, welche den hochsten kumulierten

Gesamtertrag fiir die jeweilige Dachflache generiert.

Flachdécher Fiir Flachdédcher simuliert die Pipeline eine Aufstdnderung der Mo-
dule. Hierbei fixiert der Algorithmus die Neigung der Module unabhéingig
vom Dach auf einen festen Wert und richtet sie ideal nach Siiden aus. Da
aufgestdnderte Module einen Schattenwurf erzeugen, berechnet der Algorith-
mus dynamisch einen notwendigen Reihenabstand. Dieser basiert auf dem
tiefsten Sonnenstand (Wintersonnenwende) fiir die jeweilige geographische
Breite, um eine gegenseitige Verschattung der Modulreihen zu verhindern. Im

Gegensatz zum starren Raster der Schragdacher wendet der Algorithmus hier
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eine flexiblere Platzierungsstrategie an: Um asymmetrische Dachgeometrien
optimal auszunutzen, iteriert er bei Flachdédchern iiber die Langsverschiebung
des Gesamtrasters, optimiert jedoch den Versatz entlang der Reihen fiir je-
de Modulreihe unabhéngig voneinander. Auch hier entscheidet letztlich der

maximale kumulierte Ertrag der validen Module iiber das finale Layout.

Normbasierte Ertragsabschiatzung als Referenzwert

Neben der hochaufgelosten, pixelbasierten Einstrahlungssimulation berechnet der
Algorithmus fiir jedes platzierte Modul zuséatzlich einen normierten Jahresertrag.
Dieser normative Ansatz orientiert sich an der in Abschnitt 2.5.5 vorgestellten
DIN V 18599 [64]. Die parallele Erhebung dieses Wertes ist essenziell, um die
simulierten Ertrdge mit normativen Referenzwerten vergleichen zu kénnen.

Da die Einteilung der 15 klimatischen Referenzregionen im Originaldokument
der Norm jedoch lediglich in Form einer niedrigaufgelosten Rastergrafik abgebildet
ist [65], erforderte dies fiir die automatisierte Pipeline im Vorfeld eine raumliche
Aufbereitung. Hierzu wurde die Grafik in einem manuellen Vorverarbeitungsschritt
in QGIS importiert, iiber eindeutig identifizierbare Passpunkte georeferenziert und
anschlief3end vektorisiert (sieche Abbildung C.1).

Fiir jedes untersuchte Grundstiick bestimmt der Algorithmus anschliefend iiber
eine rdaumliche Abfrage die zugehoérige Klimaregion. Da die geometrischen Neigungs-
und Azimutwinkel der simulierten Module kontinuierliche Werte annehmen, die DIN-
Norm jedoch nur diskrete tabellarische Stiitzstellen vorgibt, ordnet der Algorithmus
diese den jeweils nachstliegenden Tabellenwerten zu. Die Pipeline weist jedem Modul
dabei automatisiert den Einstrahlungswert der geometrisch passendsten Spalte zu.
Basierend auf dieser regionalen und geometrischen Zuordnung berechnet das System
den normativen Referenzertrag gemé@ Gleichung (2.6). Hierbei wendet die Pipeline
die normative altersbedingte Leistungsdegradation (Faktor 0,9) automatisiert auf
die Nennleistung der simulierten Module an.

Definition der Potenzial-Indikatoren und Umgang mit Bestandsanlagen

Um das Solarpotenzial am Ende nicht nur grafisch, sondern auch quantitativ zu er-
fassen, extrahiert die Pipeline zwei finale Indikatoren. Auch hierbei greift das System
direkt auf die Vorhersagen des Segmentierungsmodells zuriick, um den energeti-
schen Ist-Zustand des Untersuchungsgebiets abzubilden. Fiir Pixel, die das Modell als
bereits bestehende PV-Anlage (Photovoltaic System) klassifiziert, berechnet der Algo-
rithmus die einfallende simulierte Sonnenenergie. Da bei fremden Bestandsanlagen
externe Leistungsparameter (wie der Systemnutzungsgrad oder die Nennleistung)
unbekannt sind, ermittelt die Pipeline hierfiir ausschlieflich die reine, auf die Modul-

flache eingestrahlte Energie {iber das Referenzjahr. Der Algorithmus beachtet dabei
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exakt die berechnete Neigung und Ausrichtung der zugrundeliegenden Dachflache.
Als finales Resultat der Analyse berechnet die Pipeline folgende zwei Indikatoren fiir

jedes Untersuchungsgebiet:

P,

potential Dieser Indikator quantifiziert den simulierten, potenziell erzeugbaren Strom

iiber ein Jahr. Er summiert den elektrischen Ertrag, der entstiinde, wenn Be-
treiber alle vom Platzierungsalgorithmus vorgeschlagenen, wirtschaftlich ren-

tablen PV-Module auf den nutzbaren Dachfldchen tatsachlich installieren.

P istent Dieser Indikator beschreibt das bereits erschlossene Potenzial. Er beziffert
die reine solare Einstrahlungsenergie, die im Verlauf eines Jahres auf alle
durch das Modell erkannten, bestehenden PV-Anlagen fallt.

3.5.3 Evaluierung der abgeleiteten Indikatoren

Um die Zuverlassigkeit der aus den Inferenzmasken abgeleiteten Flachenindikatoren
und der Solarpotenzialanalyse objektiv zu bewerten, fithrt das System einen syste-
matischen Vergleich zwischen den Modellvorhersagen und den manuell annotierten
Referenzdaten durch. Anstatt die Indikatoren lediglich aggregiert {iber die gesamte
Flache einer 512 x 512 m groflen Untersuchungskachel zu vergleichen, wahle ich
einen raumlich feingranularen Ansatz.

Hierzu unterteile ich jede Untersuchungskachel in ein regelméfiges Raster aus
10 x 10 Zellen. Daraus ergeben sich pro Kachel 100 gleich groRe Referenzzellen mit
einer Kantenldnge von jeweils 51,2 x 51,2 m.

An dieser Stelle ist eine terminologische und methodische Abgrenzung des Be-
griffs ,Parzellenebene” erforderlich, der das konzeptionelle Ziel dieser Arbeit definiert.
In der strikten geoinformatischen Definition entspricht eine Parzelle einem amtlichen
Flurstiick des Liegenschaftskatasters. Da diese amtlichen Vektordaten fiir den Frei-
staat Bayern nicht als offene Geodaten frei verfiigbar sind, ist eine flichendeckende
Auswertung auf Basis realer Grundstiicksgrenzen im Rahmen dieser Arbeit nicht rea-
lisierbar. Um diese feingranulare, quartiersbezogene Analyse dennoch umzusetzen,
nahert diese Arbeit die Parzellenebene durch das definierte 51,2 x 51, 2 m-Raster
an. Dieses Raster fungiert im weiteren Verlauf als raumliche Aggregationsebene und
wird terminologisch synonym zur stadtplanerischen Parzellenebene verwendet, da
es die typische GrofRenordnung urbaner Bebauungsstrukturen addquat abbildet und
eine liickenlose, blockweise Analyse der Fehlerverteilung ermoglicht.

Die Evaluierungs-Pipeline, deren schematischer Ablauf in Abbildung 3.10 darge-
stellt ist, wendet auf Basis der in Abschnitt 3.4.7 beschriebenen Kreuzvalidierung fiir
jede der 700 resultierenden Rasterzellen (7 Kacheln x 100 Zellen) folgende Schritte

an:
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Abbildung 3.10 - Schematische Darstellung der rasterbasierten Evaluierungs-
Pipeline zur Validierung der Indikatoren fiir ein beispielhaftes Untersuchungs-
gebiet. Der Prozess veranschaulicht die Extraktion einer Einzelzelle i, die
separate Berechnung des absoluten Fehlers fiir jeden Indikator y und die
anschlieffende Aggregation zum mittleren absoluten Fehler (MAE). Der gestri-
chelte Pfeil verdeutlicht hierbei, dass zusatzliche 3D-Geodaten indikatorspezi-
fisch ausschlieflich in die Berechnung des Solarpotenzials einflief3en.
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1. Isolieren des jeweiligen Bildausschnitts aus der vorhergesagten Inferenzmaske
(welche strikt auf den ungesehenen Out-of-Fold-Vorhersagen der Kreuzvalidie-
rung basiert) sowie aus der Referenzmaske.

2. Voneinander unabhéngiges Berechnen der Indikatoren (Abflussbeiwert, Anteil

nachhaltig genutzter Dachfldchen, PV-Potenzial) fiir beide Masken.

3. Quantifizieren der absoluten Abweichung (engl. Absolute Error) zwischen
Vorhersage und Referenz pro Zelle.

Als primédre Metrik zur Bewertung der Gesamtleistung definiere ich den mittleren

absoluten Fehler tiber alle validen Rasterzellen:
1 n
MAE = H; |ypred,i_ygt,i| (3.7

wobei n die Anzahl der auswertbaren Rasterzellen, y,,.q; den berechneten Indika-
torwert auf Basis der Segmentierungsvorhersage und y,, ; den berechneten Indika-
torwert auf Basis der Referenzdaten fiir die Zelle i beschreibt.

Um statistische Verzerrungen bei der Fehlerkalkulation zu vermeiden, schlie3t die
Evaluierungs-Pipeline mathematisch undefinierte Randfille explizit aus. Fehlt in ei-
ner Rasterzelle beispielsweise die bauliche Grundlage fiir einen spezifischen Indikator
(wie Gebdude fiir den Anteil nachhaltig genutzter Dachflichen), weist der Algorith-
mus der Zelle einen NaN-Wert zu. Bei der finalen Berechnung des MAE ignoriert das
System diese Zellen dynamisch. Dies garantiert, dass kiinstliche Nullfehler-Werte
aus irrelevanten Gebieten den Fehlerdurchschnitt nicht verfalschen.

Die hier definierten, préazisen Evaluierungsmetriken garantieren die wissenschaft-
liche Belastbarkeit der generierten Indikatoren. Um den praktischen Nutzen dieser
automatisierten Analysepipeline jedoch auch iiber den akademischen Kontext hinaus
greifbar zu machen, iberfithrt der nachfolgende Abschnitt die Methodik abschlief3end
in einen anwendungsorientierten Prototypen.

3.5.4 Interaktiver Demonstrator

Zur Demonstration der entwickelten Pipeline und fiir den Transfer der Methodik
in ein praktisches Anwendungsszenario implementiere ich eine prototypische Web-
Anwendung. Diese ermoglicht es Nutzerinnen und Nutzern, ein beliebiges Untersu-
chungsgebiet auszuwéhlen und die gesamte Verarbeitungs-Pipeline iiber eine API
automatisiert auszufiihren.

Fiir den produktiven Einsatz innerhalb dieses Demonstrators kommt ein im Vor-
feld separat trainiertes, finales Segmentierungsmodell zum Einsatz. Im Gegensatz
zur methodischen Evaluierung, die strikt auf den Out-of-Fold-Vorhersagen der Kreuz-

validierung basiert, nutzt dieser finale Trainingslauf den vollstindigen Datensatz.
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Durch die Einbeziehung aller sieben Kacheln ohne Zuriickhaltung eines Validierungs-
datensatzes wird sichergestellt, dass das Modell fiir die praktische Anwendung auf
ungesehene DOP20-Aufnahmen die hochstmégliche semantische Varianz urbaner
Strukturen gelernt hat. Obwohl fiir dieses finale Modell naturgemif} keine unab-
héngigen Validierungsmetriken mehr berechnet werden kdnnen, entspricht dieses
Vorgehen der etablierten Praxis im maschinellen Lernen. Die in der Kreuzvalidierung
ermittelten Metriken (siehe Abschnitt 4.3.4) dienen als verldsslicher Schatzwert fiir
die Generalisierungsfihigkeit der gewéhlten Architektur.

Wiahrend der Berechnung in der Weboberflache zeigt die Anwendung Status-
meldungen an und visualisiert die Ergebnisse schrittweise. Hierzu gehoren die
semantische Segmentierung der Luftbilder, die Darstellung der solaren Einstrahlungs-
karte sowie die algorithmische Platzierung der PV-Module. Die Benutzeroberfldche
dient somit nicht der wissenschaftlichen Fehlerkalkulation, sondern der anschauli-
chen Uberpriifung der Berechnungsergebnisse sowie der visuellen Validierung der
Methodik auf neuen Flichen. Der Anhang liefert eine detaillierte Ubersicht der
Nutzeroberfldche (Abbildungen D.1 bis D.4).






Kapitel 4

Ergebnisse und Diskussion

Dieses Kapitel behandelt die systematische Auswertung und Interpretation der erziel-
ten Ergebnisse. Um die Leistungsfahigkeit der entwickelten Segmentierungs-Pipeline
umfassend und methodisch fundiert zu bewerten, folgt die Analyse einer strengen,
mehrstufigen Evaluierungslogik, von der isolierten Untersuchung grundlegender
Daten- und Architekturparameter bis hin zur operationalen Anwendung in der urba-
nen Planungspraxis.

Zunéchst prasentiert Abschnitt 4.1 die Ergebnisse einer Voruntersuchung, welche
die wesentlichen Erfolgsfaktoren fiir die Generalisierungsfahigkeit auf hochauflosen-
den 20 cm-Luftbildern ermittelt. Auf diesen Erkenntnissen aufbauend dokumentiert
der darauffolgende Abschnitt die systematische Architektursuche. Unter der Pramisse
streng limitierter Annotationsressourcen wird hierbei die parametereffizienteste und
leistungsstabilste Kombination aus Basismodell und Klassifikationskopf identifiziert
sowie hinsichtlich ihrer Dateneffizienz validiert.

Nach der Fixierung der Methodik erfolgt der Transfer auf die finale Zieldomé&-
ne. In diesem Schritt wird zunichst die Qualitidt und Variabilitit der manuellen
Referenzdaten untersucht, bevor die reine Segmentierungsgiite sowie die rdumliche
Generalisierungsfahigkeit des Modells mittels Kreuzvalidierung detailliert quantifi-

ziert werden.

Anschlieffend iiberfiihrt Abschnitt 4.4 die pixelbasierten Vorhersagen in die
Anwendungsebene. Hierbei wird evaluiert, wie zuverléssig sich stadtokologische
Flachenindikatoren und solare Potenziale aus den automatisierten Segmentierungs-
masken ableiten lassen. Den Abschluss des Kapitels bildet eine kritische Diskussion,
welche die erzielten Resultate in den Kontext methodischer Kompromisse und der

physikalischen Limitationen optischer Luftbilder einordnet.
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4.1 Ergebnisse der Voruntersuchung

Ziel der Voruntersuchung ist es zu evaluieren, welche Eigenschaften der Trainingsda-
ten die Generalisierungsfahigkeit auf hochauflésende 20 cm-Luftbilder am starksten
begiinstigen. Hierbei standen sich Modelle gegeniiber, die entweder auf extrem hoher
raumlicher Auflésung, aber geringer geographischer Varianz (ISPRS Potsdam und
Vaihingen) oder auf moderater Auflésung bei gleichzeitig sehr hoher Szenenvarianz
(OEM) trainiert wurden.

Die quantitative Auswertung auf dem unabhéngigen bayerischen Validierungsda-
tensatz (DOP20) zeigt ein eindeutiges Leistungsgefalle zugunsten der Doménenvari-
anz. Wie in Tabelle 4.1 dargestellt, erzielt das auf OEM trainierte Modell mit einer
mloU von 74,74 % und einer PA von 86,19 % die mit Abstand besten Ergebnisse.

Tabelle 4.1 — Quantitative Evaluierung der Voruntersuchung auf dem unabhén-
gigen DOP20-Testgebiet (Werte in %). Die Clutter-Klasse sowie die Car-Klasse
wurden gemal der in der Methodik definierten Evaluierungsstrategie von der
Berechnung der Metriken ausgeschlossen, da sie im Zielgebiet in dieser Form
nicht existieren oder re-klassifiziert wurden.

Klassenspezifische IoU

Datensatz GSD mloU ImpSurf Building LowVeg Tree
ISPRS Potsdam 5cm 42,55 38,44 51,06 10,31 70,38
ISPRS Vaihingen 9cm 65,17 61,08 70,63 48,87 80,10

OpenEarthMap 25-50cm 74,74 74,51 82,50 59,05 82,91

Die teils deutliche Leistungsdiskrepanz, insbesondere der Einbruch des Potsdam-
Modells (mIoU: 42,55 %), l4sst sich qualitativ auf einen starken Mafstabsunterschied
zwischen Trainings- und Zieldoméne zuriickfiihren. Obwohl das Potsdam-Modell in
seiner nativen Domé&ne mit 5 cm Bodenauflosung hochprézise segmentiert, scheitert
es beim Transfer auf die 20 cm-Zielauflosung.

Die visuelle Analyse der Inferenzmasken (siehe Abbildung 4.1) zeigt, dass das
Potsdam-Modell weite Teile des Bildes félschlicherweise als Clutter (Hintergrund)
klassifiziert. Der Grund hierfiir liegt in den fehlenden Frequenzinformationen: Das
auf 5 cm trainierte Netz hat gelernt, sich auf extrem feine Texturen, wie einzelne
Dachziegel, scharfe Bodenstrukturen oder Fahrbahnmarkierungen, zu verlassen. Da
diese Hochfrequenzdetails in den glatteren 20 cm-DOP-Aufnahmen verschwimmen
oder génzlich fehlen, verliert das Modell sein Unterscheidungsvermégen. Es stuft
die ihm unbekannten, texturdrmeren Fliachen als fremd ein und weicht auf die
Hintergrundklasse aus, was folglich die Sensitivitdt der reguldren urbanen Klassen
stark senkt.

Das Vaihingen-Modell (9 cm) zeigt dieses Verhalten in abgemilderter Form und

positioniert sich im Mittelfeld. Das OEM-Modell hingegen profitiert von zwei sich
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erganzenden Effekten: Erstens liegt seine native Trainingsauflésung (25-50 cm)
deutlich niher an der Zieldoméne (20 cm), wodurch der Mal3stabsunterschied mi-
nimiert wird. Zweitens zwingt die geographische Variabilitit der OEM-Daten das
Netzwerk dazu, iibertragbarere, globalere Objektmerkmale, wie Geometrie und rdum-
lichen Kontext, zu erlernen, anstatt eine Uberanpassung an auflésungsspezifische

Mikrotexturen vorzunehmen.

Potsdam Valhlngen

: r.ul- E H

Abbildung 4.1 - Qualitativer Vergleich der Segmentierungsgiite anhand ver-
schiedener Detailausschnitte. Die Spalten zeigen jeweils von links nach rechts:
Luftbild (DOP), Referenzmaske (GT) sowie die Vorhersagen der Modelle, die
auf ISPRS Potsdam (5 cm), ISPRS Vaihingen (9 cm) und OpenEarthMap (25—
50 cm) trainiert wurden. Uber die verschiedenen Beispiele hinweg wird deut-
lich sichtbar, dass das Potsdam-Modell an den texturdrmeren Zieldaten schei-
tert und weite Teile félschlicherweise der Hintergrundklasse (l) zuordnet.
Das Vaihingen-Modell weist diesen Fehler zwar seltener auf, erfasst jedoch die
Gebadudegeometrien (M) im Vergleich zum OEM-Modell sichtbar unpréziser.
Letzteres segmentiert die urbanen Strukturen durchgehend am genauesten.

Dieses Vorexperiment belegt empirisch, dass fiir die Segmentierung hochauflésen-
der, aber vergleichsweise texturarmer Orthophotos eine hohe rdumliche und bauliche
Varianz im Trainingsdatensatz wesentlich kritischer fiir die Generalisierungsleistung
ist als die reine Maximierung der Bildauflésung. Diese Erkenntnis legitimiert den
methodischen Schritt, fiir die finale Architektursuche den FLAIR-Datensatz heran-
zuziehen. FLAIR vereint die hier identifizierten Erfolgsfaktoren: Er eliminiert den
Malf3stabsfehler durch eine exakt iibereinstimmende 20 cm-Auflésung und maximiert
gleichzeitig die Doméanenvarianz durch Daten aus 50 verschiedenen Regionen.
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4.2 Ergebnisse der Architekturoptimierung

Nachdem die Voruntersuchung die Bedeutung einer hohen Doménenvarianz und
der Bodenauflosung fiir die Generalisierungsfahigkeit auf Luftbilddaten belegt hat,
behandelt dieser Abschnitt die systematische Auswahl der finalen Modellarchitektur.
Wie in der Methodik dargelegt, dient hierfiir eine repréasentative Teilmenge des
FLAIR-Datensatzes mit der Bodenauflésung von 20 cm als Evaluierungsumgebung.

Um ein realistisches Kaltstart-Szenario mit streng limitierten Annotationsressour-
cen zu simulieren, operieren alle in diesem Abschnitt durchgefiihrten Experimente
in einem strikten Low-Data-Regime. Dieses beschrénkt die verfiigbare Anzahl der
annotierten Trainingsdaten auf lediglich 75 Bildausschnitte. Zur Gewahrleistung
einer hohen statistischen Belastbarkeit und zur Minimierung zufélliger Ausreil3er
basiert die Evaluierung jedes Modells zudem auf fiinf unabhingigen Trainingsléu-
fen, die jeweils auf einer eigenstdndig gezogenen Trainingsteilmenge (N = 75)
bei gemeinsamem Validierungsset trainiert werden. Alle nachfolgend berichteten
Mittelwerte und Standardabweichungen beziehen sich auf diese fiinf Laufe.

Da der FLAIR-Datensatz in dieser Phase der Arbeit ausschlief3lich als methodischer
Stellvertreter zur Ermittlung der leistungsstarksten Architektur dient, verzichte ich
an dieser Stelle auf eine detaillierte qualitative visuelle Auswertung. Der Fokus liegt
stattdessen auf dem rein quantitativen Vergleich der Generalisierungsfahigkeit unter
starker Datenknappheit. Ziel ist es, objektiv diejenige Architektur zu identifizieren,
die aus einem Minimum an Daten die aussagekraftigsten Merkmale extrahiert und
folglich das hochste Potenzial fiir den spéteren Transfer auf die eigentliche, bayerische
Zieldomane aufweist.

Um die Einfliisse einzelner Netzwerkkomponenten isoliert bewerten zu konnen,
erfolgt die Auswertung nach einer konsequenten Bottom-up-Strategie: Der erste
Schritt ermittelt die starkste Basisreprasentation durch den Vergleich verschiedener
Encoder-Paradigmen. Darauf aufbauend evaluiert der zweite Schritt die parametri-
sche Effizienz unterschiedlicher Decoder-Architekturen auf diesen Merkmalen. Den
Abschluss bildet die zielgerichtete Hyperparameter-Optimierung der leistungsstarks-
ten Gesamtkombination.

4.2.1 Encoder-Auswahl

Die quantitativen Ergebnisse der Encoder-Evaluierung (siehe Tabelle 4.2) zeigen im
definierten Low-Data-Regime ein signifikantes Leistungsgefélle zwischen den unter-
suchten Architekturparadigmen. Die klassische, rein {iberwacht trainierte Basislinie
in Form von ResNet-101 erzielt mit einer mittleren mIoU von 34,40 % den nied-
rigsten Wert unter den auf externen Daten vortrainierten Standard-Backbones. Die

durch das {iberwachte ImageNet-Vortraining gelernten, stark texturbezogenen Merk-
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male erweisen sich als unzureichend, um bei Datenknappheit aussagekraftige und
separierbare Reprasentationen fiir hochauflésende Luftbilder zu abstrahieren. Einen
ersten Leistungssprung verzeichnen moderne Architekturen: Sowohl der iiberwacht
trainierte hierarchische Swin-Transformer (41,68 %) als auch das auf deformierba-
ren Faltungen basierende Internlmage-Modell (42,80 %) aggregieren strukturelle
Bildinformationen durch ihren architektonischen induktiven Bias weitaus effizienter.
Tabelle 4.2 — Ergebnisse der Backbone-Evaluierung im Low-Data-Regime (N =
75). Zur Wahrung der Vergleichbarkeit wurden alle Architekturen an einen
einheitlichen UperNet-Decoder gekoppelt. Die angegebene Parameteranzahl
(Param.) bezieht sich isoliert auf den jeweiligen Backbone (exklusive Decoder).

Angegeben ist zudem die mittlere mloU sowie die Standardabweichung iiber
die fiinf unabhingigen Trainingsldufe. Die leistungsstérkste Architektur ist fett

hervorgehoben.
Backbone Vortraining Datenbasis Param. (M) mloU (%)
CNN Basislinien
ResNet-101 Uberwacht ImageNet-1K 42,52 34,40 £ 1,04
InternIlmage Uberwacht ImageNet-22K 218,95 42,80 £+ 0,64
Hierarchischer ViT
Swin-Base Uberwacht ImageNet-22K 86,75 41,68 + 1,32
Basismodelle
DINOv3-Large SSL (DINOvV3) LVD-1689M 326,39 43,70 £ 0,78
DINOv3-Large SSL (DINOvV3) SAT-493M 326,39 42,96 + 1,25
Domdnenspezifisch
Eigener ViT-Base SSL (Masked AE) DOP20 (Bayern) 100,80 32,48 + 1,06

Eine wesentliche methodische Weiterentwicklung zeigen jedoch die selbstiiber-
wacht trainierten Basismodelle. Das allgemeine DINOv3-Modell (LVD) erzielt im
Vergleich mit einer mittleren mIoU von 43,70 % die besten Ergebnisse. Bemerkens-
wert ist hierbei die Kombination aus dieser hohen Segmentierungsgiite und einer
gleichzeitig starken Konvergenz, die sich in einer geringen Standardabweichung von
lediglich + 0,78 % dullert. Dieser Wert belegt empirisch die Dateneffizienz dieses
stark skalierten Basismodells: Obwohl das iiberwacht trainierte Internlmage-Modell
eine leicht geringere Varianz (£ 0,64 %) aufweist, liefert DINOv3-LVD ein hoheres
Leistungsniveau. Die auf 1,69 Milliarden Bildern gelernten Merkmale sind derart
ausdrucksstark, dass das Netzwerk nahezu unabhéngig von der zufélligen Zusam-
mensetzung der wenigen Trainingsbilder stets stabil konvergiert.

Die weitere Auswertung zeigt, dass diese Stabilitit nicht pauschal aus dem un-
iiberwachten Lernparadigma oder der Transformer-Architektur resultiert. So erreicht
zwar auch das tiberwacht trainierte InternImage-Modell durch seine deformierbaren
Faltungen eine dhnlich hohe Stabilitdt (£0,64 %), bleibt in der absoluten Segmen-
tierungsgiite jedoch hinter dem Basismodell zuriick. Gleichzeitig belegt die héhere
Varianz des DINOv3-SAT-Modells (£1,25 %), dass SSL allein keine Stabilitatsgarantie
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bietet. Vielmehr ist es erst die Kombination aus dem selbstiiberwachten Lernziel und
der grofRen visuellen Diversitit des IVD-Datensatzes, die den entscheidenden Vorteil
im Low-Data-Regime liefert.

Das wichtigste Resultat dieser Evaluierungsphase zeigt sich jedoch im direkten
Vergleich der Vortrainingsdomanen. Unter der klassischen Pramisse, dass doménen-
spezifische Daten den Modelltransfer erleichtern, wére zu erwarten, dass das auf
Satellitendaten trainierte DINOv3-SAT-Modell oder der eigens auf bayerischen Daten
trainierte Masked-AE-Backbone das allgemeine DINOvV3-LVD-Modell ibertreffen.
Die Ergebnisse widerlegen diese Intuition deutlich: Das IVD-Modell schldgt sowohl
das SAT-Modell (42,96 %) als auch den eigenen Masked-AE-Ansatz (32,48 %).

Dieser Befund lésst sich auf das komplexe Zusammenwirken von Datenmasse
und semantischer Struktur zuriickfithren. Obwohl Satellitendaten (wie SAT-493M)
die Nadirperspektive der Zieldoméne exakt abbilden, weisen sie auf Objektebene
eine stark reduzierte visuelle Varianz auf; urbane Strukturen erscheinen primaér als
flache Texturen. Der IVD-Datensatz enthalt hingegen 1,69 Milliarden Fotografien
mit grofer 3D-Varianz, tiefen Schattenwiirfen und komplexen Verdeckungen. Die
Ergebnisse belegen, dass das LVD-Modell durch diese starke Skalierung universellere
und iibertragbarere Kanten- sowie Formdetektoren erlernt hat. Dieser gewonnene
Abstraktionsgrad iiberkompensiert den theoretischen Nachteil der Doménenliicke zur
Vogelperspektive vollstandig. Folglich wéhle ich die Kombination aus DINOv3-LVD
und dem modifizierten ViT-Adapter als primdren und leistungsstérksten Merkmals-
extraktor fiir die nachfolgende Evaluierung der Decoder aus. Um dariiber hinaus
das Zusammenspiel zwischen Decoder-Kapazitiat und Encoder-Gro3e zu analysieren,
ergénze ich die nachfolgende Decoder-Evaluierung um den Swin-Transformer als

leichtgewichtige Kontrollgruppe.

Evaluierung des Masked-AE-Vortrainings

Bevor die Pipeline im néchsten Schritt um den Decoder erweitert wird, wird im
Folgenden der aufféllig gro3e Leistungsabstand des eigens vortrainierten Masked-
AE-Modells methodisch diskutiert. Die verhaltnisméfig schwache Leistung (32,48 %)
erfordert eine differenzierte Betrachtung der zugrundeliegenden Trainingsbedin-
gungen. Wahrend Basismodelle wie DINOv3 auf Industrie-Rechenclustern iiber Wo-
chen hinweg trainiert werden, unterlag mein Masked-AE-Vortraining den strengen
Hardware-Restriktionen dieser Arbeit sowie einem eng begrenzten zeitlichen Budget.
Unter diesen Bedingungen ist eine Skalierung der Epochenzahlen und effektiven
Batch-Grof3en, die fiir das Erlernen feingranularer, hochkomplexer Représentationen
zwingend erforderlich ist, praktisch ausgeschlossen.

Dass das Modell trotz dieser Limitierungen fundamentale visuelle Konzepte der

Zieldoméne erlernt hat, belegt eine qualitative Analyse der Rekonstruktionsfahigkeit
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(siehe Abbildung 4.2). Die Visualisierung demonstriert das Verhalten des Modells
bei der Wiederherstellung maskierter Bildbereiche. Obwohl die interpolierten Areale
sowie die vollstindige Bildrekonstruktion erwartungsgemaf® verwaschen wirken
und feine Hochfrequenzdetails (wie scharfe Dachkanten) fehlen, stellt das Netzwerk
die makroskopische Geometrie, wie Gebdudegrundrisse und Vegetationsgrenzen,
farblich und strukturell logisch wieder her.

(c) Teilrekonstruktion der Areale (d) Vollstéandige Bildrekonstruktion

Abbildung 4.2 - Qualitative Evaluierung der Rekonstruktionsfahigkeit des
Masked-AE-Modells anhand von DOP20-Aufnahmen. Wahrend hochfrequente
Details stark verwaschen erscheinen, gelingt dem Modell eine farblich und
strukturell logische Wiederherstellung der makroskopischen Geometrie (z. B.
Vegetationsgrenzen und Gebaudegrundrisse).

Diese qualitative Betrachtung liefert einen entscheidenden methodischen Be-
weis: Das Masked-AE-Modell hat die semantischen Grundstrukturen der bayerischen
DOP20-Aufnahmen erfolgreich verinnerlicht und ist nicht an der Algorithmus-Logik
gescheitert. Gleichzeitig untermauert dieses Ergebnis jedoch eine zentrale Erkenntnis
fiir die angewandte Forschungspraxis: Selbst bei Vorliegen idealer, doménenspe-
zifischer unannotierter Daten ist das Training wettbewerbsfahiger Basismodelle

auf Systemen mit nur einem Grafikprozessor ressourcentechnisch nicht realisierbar.
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Der Riickgriff auf universelle, stark skalierte Modelle (wie DINOv3-1VD) stellt unter

diesen Rahmenbedingungen somit den einzig praktikablen Losungsweg dar.

4.2.2 Decoder-Auswahl

Nachdem ich in der ersten Evaluierungsphase DINOv3 als leistungsstarksten Merk-
malsextraktor im Low-Data-Regime identifiziert habe, fokussiere ich mich im zweiten
Schritt auf die Effizienz der raumlichen Rekonstruktion. Um das Zusammenwirken
zwischen Encoder-Représentationen und Decoder-Architekturen umfassend zu quan-
tifizieren, erweitere ich den Decoder-Vergleich bewusst um den hierarchischen Swin-
Transformer. Mit seinen 86,75 M Parametern bildet er den idealen Kontrast zu den
326,39 M des DINOv3-Modells. Dies ermoglicht die Evaluierung der methodischen
Hypothese, ob ein kapazitédtsstarker Decoder die geringere Reprasentationskraft
eines leichten Encoders kompensieren und so einen hocheffizienten Kompromiss
fiir ressourcenlimitierte Anwendungsszenarien darstellen kann. Tabelle 4.3 fasst die
Ergebnisse der fiinf Trainingsldufe zusammen. Zur Wahrung der Fairness operieren
alle Kombinationen mit der im Vorfeld (geméaf Abschnitt 3.3.4) modellspezifisch
ermittelten optimalen Basislernrate. Als methodische Basislinie dient hierbei der
UperNet-Decoder, welcher in der vorangegangenen Phase als konstanter Klassifikati-
onskopf fungierte.

Tabelle 4.3 — Ergebnisse der Decoder-Evaluierung im Low-Data-Regime
(N =75). Verglichen werden die beiden leistungsstarksten Backbones mit vier
grundlegend verschiedenen Decoder-Paradigmen. Angegeben ist die mittlere
mloU sowie die Standardabweichung iiber die fiinf unabhéngigen Trainings-
laufe. Die angegebene Parameteranzahl (Param.) bezieht sich isoliert auf den
jeweiligen Klassifikationskopf (exklusive Backbone). Die leistungsstérkste Ge-
samtkombination aus Backbone und Decoder ist fett hervorgehoben.

Decoder (Head) Backbone Param. (M) mloU (%)
Pyramid Pooling Basislinie

UperNet DINOv3-Large (LVD) 32,26 43,70 £ 0,78
UperNet Swin-Base (ImageNet) 32,26 41,68 + 1,32
Linear / MLP

SegFormer DINOv3-Large (LVD) 3,16 44,60 + 0,71
SegFormer Swin-Base (ImageNet) 3,16 41,91 +1,17
Faltungsbasiert (ASPP)

DeepLabV3+ DINOv3-Large (LVD) 15,10 43,82+ 1,11
DeepLabV3+ Swin-Base (ImageNet) 15,10 39,53 £1,58
Maskenklassifikation

Mask2Former DINOv3-Large (LVD) 59,00 40,67 + 2,33

Mask2Former Swin-Base (ImageNet) 59,00 42,84 +1,10
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Die Ergebnisse der Decoder-Evaluierung zeigen ein auf den ersten Blick iiberra-
schendes Resultat: Der architektonisch simpelste Klassifikationskopf, der All-MLP-
Decoder der SegFormer-Architektur, erzielt in Kombination mit dem DINOv3-Back-
bone die hochste Segmentierungsgiite (44,60 %) und iibertrifft damit nicht nur die
UperNet-Basislinie, sondern auch komplexe Ansitze nach dem aktuellen Stand der
Technik wie Mask2Former oder DeepLabV3+.

Bei einer detaillierten Betrachtung der Trainingsdynamik unter starker Daten-
knappheit erweist sich dieses Resultat jedoch als methodisch schliissig. Die Uber-
legenheit der SegFormer-DINOv3-Kombination ldsst sich auf zwei sich ergdnzende
Effekte zuriickfiihren:

1. Vermeidung von Overfitting durch parametrische Reduktion: In einem
Low-Data-Regime mit einer effektiv annotierten Flache von deutlich unter
1km? werden kapazititsstarke Decoder zum limitierenden Faktor. Ansitze
wie Mask2Former erfordern aufgrund ihres komplexen Bipartite-Matching-
Verfahrens und der maskierten Attention-Schichten typischerweise zehntau-
sende Trainingsbeispiele. Auf dem vorliegenden Datensatz neigen diese hoch-
komplexen Kopfe zu starker Uberanpassung: Sie memorisieren das statistische
Rauschen, anstatt generische Konzepte zu verinnerlichen. Auch die mittelkom-
plexe Feature-Pyramide des UperNet bindet hier noch zu viele Ressourcen.
Der SegFormer-Decoder umgeht dieses Problem durch seine architektonische
Einfachheit. Da er ausschlief3lich aus linearen Projektionsschichten besteht,
besitzt er mit lediglich 3,16 M Parametern nur einen Bruchteil der Kapazitat
eines UperNet- (32,26 M) oder Mask2Former-Kopfes (59,00 M). Er fungiert
primér als leichtgewichtiger Flaschenhals, der einer Uberanpassung aktiv ent-

gegenwirkt.

2. Vollstindige Ausnutzung der Merkmale des Basismodells: Ein solch simp-
ler Decoder ist jedoch nur dann funktionsfidhig, wenn die vorgeschalteten
Merkmalskarten bereits extrem dicht und linear separierbar sind. Das selbst-
iiberwacht vortrainierte DINOv3-Modell erfiillt exakt diese Anforderung. Da
der Transformer-Backbone durch seine tiefen Self-Attention-Mechanismen den
wesentlichen Teil der rdumlichen und semantischen Kontextualisierung bereits
geleistet hat, reicht eine lineare Hochskalierung durch den SegFormer-Kopf
aus, um hochprizise Masken zu generieren.

Diese empirischen Resultate belegen, dass fiir hochauflésende stadtokologische
Analysen unter strenger Datenknappheit nicht die Maximierung der architektoni-
schen Komplexitat im Decoder zielfithrend ist. Vielmehr liegt das Optimum in der
Paarung eines starken, reprédsentationsstarken Basismodells mit einem parameteref-

fizienten Klassifikationskopf. Folglich fixiere ich die Kombination aus DINOv3-Large,
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dem modifizierten ViT-Adapter und dem All-MLP SegFormer-Decoder als finale

Zielarchitektur fiir die nachfolgende Hyperparameter-Optimierung.

4.2.3 Hyperparameter-Optimierung

Basierend auf der in Abschnitt 3.3.3 definierten Suchstrategie mittels Optuna und
asynchronem Hyperband-Pruning evaluiert dieser Abschnitt die Ergebnisse der 80
durchgefiihrten Trainingslaufe. Ziel war es, das volle architektonische Potenzial der
zuvor identifizierten Kombination aus DINOv3 und SegFormer auszuschopfen und
an die spezifischen Herausforderungen des Low-Data-Regimes anzupassen.

Die Analyse der Parameter-Wichtigkeit liefert hierbei zentrale Erkenntnisse iiber
die Trainingsdynamik von Basismodellen unter starker Datenknappheit. Tabelle 4.4
fasst die relative Bedeutung der einzelnen Hyperparameter sowie die final ermittelte,
leistungsstérkste Konfiguration (Iteration 68) zusammen, wahrend der vollstindige
Suchverlauf inklusive Pruning-Historie in Abbildung B.1 visualisiert ist.

Tabelle 4.4 — Die durch Optuna ermittelte, leistungsstarkste Hyperparameter-
Konfiguration fiir die DINOv3-SegFormer-Architektur. Die Wichtigkeit beziffert
den prozentualen Einfluss des jeweiligen Parameters auf die Zielfunktion

(mloU).

Parameter Beschreibung Wichtigkeit Optimaler Wert

drop_path_rate Stochastische Tiefen-Regulari- 37% 0,0356
sierung

head_lr_mult LR-Faktor fiir den Decoder 30% 6,4013

1r Basislernrate (Encoder) 18% 4,36 x 10~°

warmup_ratio Anteil der Aufwédrm-Phase 12% 0,1420

aug_prob Augmentierungs-Wahrschein- 1% 0,1097
lichkeit

weight_decay L2-Regularisierung 1% 0,0545

Entgegen der klassischen Annahme, dass die Lernrate den singuldr wichtigs-
ten Parameter darstellt, dominiert die stochastische Tiefen-Regularisierung
(drop_path_rate) mit einem Einfluss von 37 % den Optimierungsprozess. Die
Auswertung der Trainingslaufe zeigt dabei ein eindeutiges Muster: Hohe Segmen-
tierungsgiiten wurden ausschlief3lich dann erreicht, wenn dieser Parameter extrem
gering (< 0,05) gewahlt wurde. Dieses Verhalten ist fiir den Einsatz vortrainierter
Basismodelle im Low-Data-Regime schliissig. Die durch DINOv3 extrahierten Merk-
malsreprisentationen sind bereits derart informationstief und semantisch dicht, dass
das zuféllige Deaktivieren von Netzwerkschichten (Stochastic Depth) den Wissen-
stransfer stort. Anstatt einer Uberanpassung entgegenzuwirken, zerstort eine hohe
Drop-Path-Rate hier den préazisen Informationsfluss zum Decoder.

Den zweitgrof3ten Einflussfaktor bilden die Lernraten (head_lr_mult und 1r)
mit kumuliert 48 % Wichtigkeit. Die Ergebnisse bestdtigen die in der Methodik
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formulierte Notwendigkeit einer differenziellen Lernrate: Der TPE-Algorithmus kon-
vergierte bei einem Multiplikator von ca. 6,4. Der SegFormer-Kopf muss demnach
mehr als sechsmal schneller lernen als der DINOv3-Backbone. Diese Entkopplung
ist essenziell, um den zuféllig initialisierten Klassifikationskopf schnell an die Ziel-
doméne anzupassen, ohne gleichzeitig durch zu grof3e Gradientenanpassungen ein
katastrophales Vergessen (engl. Catastrophic Forgetting) der wertvollen Encoder-
Gewichte zu provozieren.

Klassische Regularisierungsansatze wie L2-Regularisierung (weight_decay) und
Bildaugmentierung (aug_prob) spielten fiir die Variation der Segmentierungsgiite
in diesem spezifischen Suchraum eine vernachléssigbare Rolle (jeweils 1 %).

Durch die Fixierung dieser optimal kalibrierten Konfiguration erreichte die Archi-
tektur iiber die fiinf Trainingslaufe (Iteration 68) eine mIoU von 48,15 £ 0,71 % (im
Vergleich zu 44,60 £ 0,71 % mit Standard-Parametern). Besonders hervorzuheben ist
hierbei, dass die Optimierung die absolute Segmentierungsgiite um etwa dreieinhalb
Prozentpunkte steigerte, wiahrend die Stabilitdt des Modells iiber wechselnde Trai-
ningsteilmengen hinweg konstant auf dem Niveau der Baseline erhalten blieb. Dieser
kalibrierte Zustand bildet somit die leistungsmaximierte methodische Grundlage fiir

die nachfolgende Validierung der Dateneffizienz.

4.2.4 Analyse der Dateneffizienz

Um die Leistungsstabilitdt der gewédhlten DINOv3-SegFormer-Architektur und der
Hyperparameter unter extremen Kaltstart-Bedingungen endgiiltig zu quantifizieren
und die methodische Definition des Low-Data-Regimes (N = 75) nachtréglich zu
legitimieren, untersucht dieser finale Schritt der Architektursuche die Dateneffi-
zienz. Hierzu skaliere ich die Trainingsmenge schrittweise von N = 25 auf den
gesamten Datensatz (N ~ 14 000). Die hierfiir benotigten Teilmengen der Grof3en
N € {25,50,100, 200,500,1 000} werden mit dem in Abschnitt 3.3.2 beschriebenen
Selektionsverfahren aus dem FLAIR-Trainingsdatensatz gezogen. Hinzu kommen
der bereits aus der Architektursuche vorliegende Stiitzpunkt bei N = 75 sowie das
Training auf dem vollstdndigen Datensatz. Der Kurvenverlauf in Abbildung 4.3 vi-
sualisiert die korrespondierende Segmentierungsgiite (mlIoU) in Abhingigkeit der
verfiigbaren Trainingsbeispiele und zeigt ein stark ausgeprégtes, logarithmisches
Sattigungsverhalten.

Die Daten belegen deutlich die Stichprobeneffizienz der selbstiiberwacht gelern-
ten DINOv3-Merkmale. Bereits bei minimaler Datenzugabe zeigt das Modell eine
steile Lernkurve: Eine Verdopplung der initialen Trainingsmenge von 25 auf 50
Bilder fiihrt zu einem signifikanten Leistungssprung von +5,31 Prozentpunkten. Im
zuvor fiir die Architektursuche definierten Low-Data-Regime (N = 75) erreicht die

Pipeline eine mIoU von 48,15 %.
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Abbildung 4.3 — Dateneffizienz des Modells. Dargestellt ist die Segmentie-
rungsgiite (mloU) in Abhéngigkeit der Anzahl verwendeter Trainingsbeispiele
(logarithmische Skalierung). Die horizontale gestrichelte Linie markiert die
Referenzleistung (59,23 mIoU) des Modells, welches auf dem vollstandigen
Datensatz mit etwa 14 000 Beispielen trainiert wurde.

Setzt man diesen Wert in Relation zur Referenzleistung des Modells, das auf dem
vollstdndigen Datensatz trainiert wurde (59,23 %), zeigt sich das zentrale methodi-
sche Ergebnis dieser Evaluierung: Mit weniger als 0,6 % der gesamten Trainingsdaten
erreicht die gewédhlte Architektur bereits 81,3 % ihrer maximalen Leistungsfahigkeit.

Mit zunehmender Datenmenge unterliegt der Leistungszuwachs einem star-
ken Sattigungseffekt. Eine Verzehnfachung der Daten von 100 auf 1 000 Beispiele
(N = 1000) steigert die Leistung lediglich noch um knapp 6 Prozentpunkte (auf
54,25 %). Die Hochskalierung auf den gesamten Datensatz (eine weitere Vervierzehn-
fachung der Daten) liefert schlieRlich nur noch die verbleibenden 5 Prozentpunkte
zur Sattigungsgrenze.

Aus diesen Ergebnissen leiten sich zwei methodische Konsequenzen ab:

1. Legitimation des Low-Data-Regimes: Die Wahl von N = 75 fiir die Archi-
tektursuche und Hyperparameter-Optimierung erweist sich riickwirkend als
optimaler methodischer Kompromiss. Das Modell hat hier die grundlegende
Semantik der Doméne bereits verinnerlicht (hohes Basisniveau), befindet sich
aber noch im steilen Bereich der Lernkurve, in dem architektonische Verbesse-
rungen und Hyperparameter-Anpassungen noch deutlich messbare Ausschlége

in den Metriken verursachen, ohne durch die Datenmasse gegléttet zu werden.

2. Rechtfertigung fiir den eigenen Anwendungsdatensatz: Die Analyse be-
weist, dass das Trainieren performanter Segmentierungsmodelle fiir 20 cm-

Orthophotos durch den Einsatz starker Basismodelle keine gro3en, zehntausen-



4.3 Ergebnisse auf dem eigenen Datensatz 103

de Bilder umfassenden Annotationskampagnen mehr erfordert. Die Erkenntnis,
dass sich die Leistungskurve bereits bei sehr geringen Datenmengen abflacht,
liefert die wissenschaftliche Legitimation, den Transfer auf die finale, manuelle
bayerische Zieldoméne (vgl. Abschnitt 3.4) mit einer stark begrenzten, aber

qualitativ hochwertigen Anzahl an Kacheln durchzufiihren.

4.3 Ergebnisse auf dem eigenen Datensatz

Nachdem die vorangegangene Architektursuche auf dem Stellvertreterdatensatz
(FLAIR) die Modellkonfiguration ermittelt hat, vollzieht dieser Abschnitt den Transfer
auf die eigentliche Zieldoméne. Die empirischen Erkenntnisse des Low-Data-Regimes,
konkret die Kombination des reprasentationsstarken, selbstiiberwachten DINOv3-
Backbones mit einem parametereffizienten SegFormer-Decoder sowie die durch
Optuna optimierten Hyperparameter, bilden die methodische Grundlage fiir die nun
folgende Praxisanwendung.

Um eine unvoreingenommene Evaluierung zu gewéhrleisten und eine methodi-
sche Uberanpassung auf die Zieldaten auszuschlieRen, fixiere ich sowohl die Archi-
tektur als auch die Trainingsdynamik fiir diesen Schritt strikt. Ich wende das Modell
nun ausschlief3lich auf den selbst erstellten, feingranularen 15-Klassen-Datensatz
der bayerischen Untersuchungsgebiete (Niirnberg und Erlangen) an.

Dieser finale Analyseschritt gliedert sich in drei zentrale Ebenen, um die prak-
tische Einsatzfahigkeit der Pipeline ganzheitlich zu bewerten: Zunichst wird die
Qualitat und Variabilitdt der manuell erstellten Referenzdaten analysiert, da diese
das absolute Leistungslimit fiir jedes iberwachte Lernverfahren definieren. Darauf
aufbauend evaluiert dieser Abschnitt die reine Segmentierungsgiite und Kalibrie-
rung des Netzwerks im Rahmen der rdumlichen Kreuzvalidierung. Den Abschluss
bildet die Bewertung der aus den Masken abgeleiteten Flachen- und Solarindikato-
ren, um aufzuzeigen, wie préazise sich die pixelbasierten Vorhersagen in belastbare
Kennzahlen fiir die urbane Planungspraxis iibersetzen lassen.

4.3.1 Analyse der Annotationsqualitit und -variabilitét

Wie im Methodikkapitel (vgl. Abschnitt 3.1.2) dargelegt, stellt die manuelle seman-
tische Segmentierung von hochauflésenden DOP20-Aufnahmen eine erhebliche
methodische Herausforderung dar. Um das Ausmaf dieser Herausforderung sowie
den notwendigen Qualitédtssicherungsaufwand quantitativ zu erfassen, vergleicht die
Auswertung die initiale Annotation der Hilfskrafte mit der final korrigierten Version
anhand der mloU. Die aggregierten Ergebnisse nach Annotatoren sind in Tabelle 4.5

zusammengefasst.
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Tabelle 4.5 — Zusammenfassung der Annotationsqualitdt. Die mIoU wurde
durch den Vergleich der initialen Hilfskraft-Annotation mit der finalen, korri-
gierten Version berechnet. Die bearbeitete Fliche leitet sich aus der Kachelgro-
Be von 512 x 512m (~ 0.26 km? pro Kachel) ab. Die detaillierte Charakteri-
sierung der referenzierten Gebiets-IDs findet sich in Tabelle 3.5.

Annotator Flache Gebiete (IDs) mloU
Annotator 1 0.79km? E1, E3, N3 0,7189
Annotator 2 0.26km?> N1 0,5286
Annotator 3 0.52km? N2, N4 0,8459
Autor (Referenz) * 0.26km?> E2 1,0000
Gesamt (Hilfskrifte) 1.57 km? 0,7295

* Da die Korrektur durch den Autor erfolgte, dient dieses Gebiet als interne
Referenz (mloU = 1,0) und flieBt nicht in den aggregierten Gesamtwert ein.

Die Auswertung zeigt mit einer durchschnittlichen mloU von 0,7295 eine deutli-
che Varianz in der Annotationsqualitét. Dieser Wert verdeutlicht, wie anspruchsvoll
die manuelle Interpretation der vorliegenden Fernerkundungsdaten ist. Selbst unter
Zuhilfenahme eines definierten Regelwerks und externer Referenzen (Google Street
View) weichen die Einschiatzungen der Hilfskrafte im Schnitt um {iber 27 % von der
qualitatsgesicherten Referenz ab.

Besonders auffallig ist die Diskrepanz zwischen den einzelnen Bearbeitern und
Gebieten. Wahrend Annotator 3 (zustidndig fiir Nbg-Mooshof und Nbg-Ostring) mit
einer mIoU von 0,8459 eine vergleichsweise hohe Ubereinstimmung erzielt, fallt
der Wert bei Annotator 2 (Nbg-Galgenhof) auf 0,5286 ab. Diese starke Abweichung
lasst sich auf eine Kombination aus zwei Faktoren zuriickfithren: Einerseits erfordert
das Gebiet N1 (Galgenhof) aufgrund seiner extrem dichten Altstadtbebauung, der
verschachtelten Hinterhofe und tiefer Schattenwiirfe ein hohes Mal an Konzen-
tration und Detailgenauigkeit. Im Gegensatz dazu umfassen die von Annotator 3
bearbeiteten Gebiete vorwiegend grof3flichige Gewerbestrukturen, die klarere geo-
metrische Abgrenzungen zulassen. Andererseits spiegeln sich in derart niedrigen
Werten auch die generellen methodischen Grenzen manueller Datenakquise wider.
Die pixelgenaue Segmentierung ist ein hochgradig repetitiver Prozess, der inhérent
anfallig fiir menschliche Ermiidungseffekte und subjektive Interpretationsspielraume
ist. Dies fithrt unweigerlich zu einer messbaren Inter-Annotator-Variabilitdt und
inkonsistenten Auslegungen des Annotationsleitfadens, was den nachgelagerten,
standardisierten Uberpriifungsprozess zwingend erforderlich macht.

Die detaillierte Betrachtung der Einzelergebnisse (siehe Tabelle A.1) zeigt zudem,
dass insbesondere die Abgrenzung semantisch dhnlicher Klassen (z.B. Crushed
Stone vs. Unvegetated Substrate oder verschiedene Grade der Versiegelung) stark
fehleranfillig ist.
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Die Ergebnisse dieser Analyse rechtfertigen meinen methodischen Entschluss,
den Datensatz einem systematischen Uberpriifungsprozess zu unterziehen. Ohne
diese Korrekturphase hétte das Modell wihrend des Trainings ein erhebliches Maf3
an Annotationsrauschen gelernt, was die Generalisierungsleistung auf ungesehene
Gebiete malfdgeblich beeintrdchtigt hatte. Gleichzeitig unterstreichen diese Wer-
te die Limitierung manuell erstellter Referenzdaten: Absolute Fehlerfreiheit ist in
komplexen urbanen Rdumen auf Basis von 20 cm-Orthophotos durch menschliche

Annotation kaum zu gewdhrleisten.

4.3.2 Ablationsstudie zur multimodalen Datenfusion

Nachdem die fundamentale Qualitiat und die methodischen Grenzen der Referenz-
daten geklért sind, gilt es vor der finalen Kreuzvalidierung zunéchst, die optimalen
Eingangsmodalititen des Modells zu fixieren. Wie im Methodikkapitel (vgl. Ab-
schnitt 3.4.6) dargelegt, integriere ich zur Steigerung der semantischen Trennschérfe
neben den optischen RGB-Kanélen auch den NIR-Kanal sowie das normalisierte
Oberflachenmodell in das Netz. Um die effektivste Strategie zur Verkniipfung dieser
finf Kanéle mit dem auf drei Kanéile limitierten, vortrainierten DINOv3-Backbone
zu ermitteln, vergleicht dieser Abschnitt die reine RGB-Basislinie mit den Fusionss-

trategien Vorgeschaltete Kanalfusion und Strukturelle Gewichtserweiterung.

Tabelle 4.6 fasst die quantitativen Ergebnisse dieser Evaluierung zusammen.
Die Auswertung bestitigt die Hypothese, dass die Integration von Hohen- und
Infrarotdaten einen messbaren Mehrwert liefert, zeigt jedoch starke Abhéngigkeiten
von der gewahlten Integrationsmethode.

Tabelle 4.6 — Ergebnisse der Ablationsstudie zur Integration zusatzlicher
Datenkanéle (NIR und nDOM). Verglichen werden die RGB-Basislinie mit zwei
unterschiedlichen Fusionsstrategien. Angegeben ist die mittlere mIoU auf dem
Validierungsdatensatz. Die leistungsstérkste Methode ist fett hervorgehoben.

Eingabe Kanile Integrationsstrategie mloU (%)
RGB 3 Basislinie (Standard-ViT) 45,73
RGB + NIR + nDOM 5 Strukturelle Gewichtserweiterung 40,69
RGB + NIR + nDOM 5 Vorgeschaltete Kanalfusion 47,26

Die strukturelle Gewichtserweiterung, bei der ich das Modell um zwei null-
initialisierte Eingangskanéle erweiterte, erzielt eine mIoU von 40,69 % und fallt
damit sogar deutlich hinter das Niveau der reinen RGB-Basislinie (45,73 %) zuriick.
Dieses Verhalten lasst sich auf die Storung der stark optimierten, vortrainierten
Aufmerksamkeitsmechanismen des Basismodells zuriickfithren. Da die neuen Kanile

initial kein niitzliches Signal liefern, benétigt das Netzwerk im streng limitierten Low-



106 4.3 Ergebnisse auf dem eigenen Datensatz

Data-Regime zu viele Iterationen, um die Reprédsentationen der neuen Modalitiaten
effektiv mit den vortrainierten RGB-Gewichten in Einklang zu bringen.

Die vorgeschaltete Kanalfusion umgeht dieses Problem und erzielt mit 47,26 %
die hochste Segmentierungsgiite. Die vorgeschaltete 1 x 1-Faltung fungiert hierbei als
adaptiver, lernbarer Flaschenhals: Sie projiziert den multimodalen Fiinf-Kanal-Tensor
weich auf die vom Encoder erwarteten drei Dimensionen. Das Modell lernt somit
dynamisch, die fiir die Klassenunterscheidung (z. B. Gebdudehohe vs. Bodenversie-
gelung) relevantesten Informationen aus dem nDOM und NIR-Kanal zu extrahieren
und in eine fiir den Backbone vertraute Reprisentation zu {ibersetzen, ohne die
wertvollen Gewichte des Basismodells aus der ersten Schicht zu destabilisieren.

Aufgrund dieser klaren Leistungssteigerung bildet die vorgeschaltete Kanalfusion
die architektonische Basis fiir alle nachfolgenden Analysen, einschlieRlich der Testzeit-

Datenaugmentierung und der Inferenz zur Indikatorberechnung.

4.3.3 Ablationsstudie zur Inferenzskalierung und TTA

Um den Einfluss der rdumlichen Bildskalierung auf die Segmentierungsgiite, insbe-
sondere bei kleinteiligen und geometrisch anspruchsvollen Klassen wie PV-Anlagen,
zu quantifizieren, evaluiere ich die finalen Modelle in einer Ablationsstudie. Dabei
zeigt sich ein klassischer Zielkonflikt zwischen der exakten Erfassung lokaler Details
und dem Verstédndnis des globalen raumlichen Kontexts.

Die Standard-Inferenz auf der nativen Bildauflosung (1x-Skalierung) erfasst
grol3flachige Strukturen zuverléssig, weist jedoch Schwéchen an feinen Objektkanten
sowie bei der Detektion von Kleinstobjekten auf. Der Grund hierfiir liegt in der
Architektur des verwendeten Basismodells: Der DINOv3-Backbone (ViT-L) zerlegt
das Eingangsbild in sogenannte Patches einer festen Gro3e von 16 x 16 Pixeln.
Bei einer Bodenauflésung von 20 cm reprasentiert ein einzelner Patch somit eine
reale Flache von 3,2 x 3,2 Metern. Objekte, die kleiner als dieser Bereich sind oder
ungiinstig tiber Patch-Grenzen hinweg verlaufen, wie etwa kompakte Dachaufbauten
oder schmale PV-Module, lassen sich durch diese grobe Tokenisierung nur schwer
mit exakten Kanten rekonstruieren.

Eine kiinstliche Hochskalierung der Eingangsdaten (3x-Skalierung) wahrend des
Trainings und der Inferenz behebt dieses Problem lokal: Ein 16 x 16-Patch deckt nun
nur noch eine reale Fldche von ca. 1,07 x 1,07 Metern ab. Dadurch bildet das Modell
die Kanten von PV-Anlagen deutlich schérfer ab und die Detektionsrate kleiner
Dachaufbauten steigt spiirbar. Allerdings profitiert die globale Gesamt-mIoU nur
marginal (siehe Tabelle 4.7). Dieser ausbleibende globale Leistungssprung lasst sich
auf das geschrumpfte rezeptive Feld des Netzwerks zuriickfithren: Durch den faktisch
verengten Bildausschnitt fehlt dem Modell der globale Kontext, um weitreichende

Strukturen fehlerfrei in ihren urbanen Zusammenhang einzuordnen.
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Tabelle 4.7 — Ergebnisse der Ablationsstudie zur Inferenzskalierung. Ver-
glichen werden die Standard-Inferenz auf nativer Bildauflésung (1x), ei-
ne kiinstliche 3x-Hochskalierung der Eingangsdaten sowie die Testzeit-
Datenaugmentierung (TTA). Angegeben sind die globale mloU, die klassen-
spezifische IoU fiir PV-Anlagen sowie die jeweilige Inferenzzeit pro Untersu-
chungsgebiet (512x512m).

Ansatz mlIoU (%) PV-IoU (%) Inferenzzeit
1x (Nativ) 47,26 69,04 0,48 min
3x (Skaliert) 47,76 76,81 3,23 min
TTA 49,89 75,10 9,98 min

Die Erweiterung der Pipeline um eine Testzeit-Datenaugmentierung (TTA), kon-
kret eine Kombination aus Multiskalen-Inferenz und Spiegelungen, 16st diesen Ziel-
konflikt algorithmisch. Die Konsensbildung iiber verschiedene Transformationen
hinweg glattet Vorhersagefehler und vereint die scharfen Objektgrenzen der hochska-
lierten Ansichten mit dem globalen Kontextverstdndnis der nativen Auflésung. Dies

resultiert in der hochsten erreichten Segmentierungsgiite. Der qualitative Vergleich

in Abbildung 4.4 macht diese Unterschiede zwischen den Ansétzen anschaulich
sichtbar.
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Abbildung 4.4 — Qualitativer Vergleich der Segmentierungsansitze an Dach-
strukturen mit PV-Anlagen (H). Die Spalten zeigen von links nach rechts:
Luftbild (DOP), Referenzmaske (GT), Standard-Inferenz (1x), Inferenz mit
3x-Hochskalierung sowie die Testzeit-Datenaugmentierung (TTA). Die 3x-
Skalierung rekonstruiert die Objektkanten der PV-Module schérfer als die
native 1x-Auflésung, wihrend die TTA Detailtreue und globalen Kontext ver-
eint.
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Wie die Betrachtung der Inferenzzeiten (siehe Tabelle 4.7) jedoch verdeutlicht,
vervielfacht sich der Rechenaufwand durch die mehrfache Vorhersage pro Kachel.
Wihrend die TTA somit das theoretische Leistungsmaximum der Architektur aufzeigt,
schlief3t sie sich fiir eine produktive, flichendeckende Datenerfassung (z.B. auf Bun-
deslandebene) aus Latenzgriinden aus. Um die stadtokologischen Indikatoren und
das Solarpotenzial im Folgenden dennoch auf ihre maximal erreichbare geometrische
Prézision hin zu evaluieren, basieren alle nachfolgenden Analysen (Klassenmetri-
ken, Konfusionsmatrizen und Downstream-Evaluierung) auf den Vorhersagen des
leistungsstéarksten Modells inkl. TTA.

4.3.4 Modellleistung in der rdumlichen Kreuzvalidierung

Um die Generalisierungsfahigkeit des Modells auf ungesehene Stadtstrukturen zu
quantifizieren, erfolgt eine rdumliche Leave-One-Out-Kreuzvalidierung iiber die
definierten Untersuchungsgebiete. Die aggregierten Ergebnisse der Vorhersagen
(Inferenz mit TTA und 3x-Skalierung) sind in Tabelle 4.8 detailliert aufgeschliisselt.
Mit einer PA von 80,10 % zeigt das Modell eine solide Basisleistung, offenbart jedoch
durch die deutlich niedrigere mIoU (49,89 %) und mittlere Sensitivitat (61,50 %)
ein stark klassenspezifisches und rdumlich variierendes Fehlerprofil.

Tabelle 4.8 — Aggregierte klassenspezifische Metriken der rdumlichen Leave-
One-Out-Kreuzvalidierung. Angegeben sind Prézision (Precision), Sensitivitét
(Recall), F1-Score und die Intersection over Union (IoU) in Prozent. Die Klas-
sen sind absteigend nach ihrer IoU sortiert. Die Zeile Gesamt bezeichnet das
ungewichtete arithmetische Mittel iiber alle 15 Klassen.

Klasse Prizision Sensitivitit F1-Score IoU

Dark Roof 87,57 87,62 87,59 77,93
Tall Vegetation 86,03 86,81 86,42 76,08
Photovoltaic System 78,11 95,12 85,78 75,10
Dark Hard Sealing 82,03 81,37 81,69 69,05
Low Vegetation 75,31 80,41 77,78 63,63
Light Roof 76,47 77,96 77,21 62,87
Strong Partial Sealing 74,29 75,14 74,71 59,63
Green Roof 78,08 71,11 74,44 59,28
Technical Roof Structures 69,50 73,54 71,47 55,60
Crushed Stone / Gravel 72,05 57,17 63,75 46,79
Other Roof Structures 56,64 62,56 59,46 42,31
Unvegetated Substrate 54,62 31,12 39,65 24,73
Low Partial Sealing 55,10 28,98 37,99 23,45
Light Hard Sealing 48,75 13,53 21,18 11,84
Water Bodies 0,00 0,00 0,00 0,00

Gesamt 66,30 61,50 62,61 49,89
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Einfluss der Klassenhéufigkeit und raumliche Artefakte

Ein Abgleich der segmentspezifischen Evaluierungsmetriken (siehe Tabelle 4.8) mit
der statistischen Klassenverteilung des Datensatzes (vgl. Tabelle 3.6) zeigt eine
nahezu lineare Korrelation zwischen der absoluten Pixelanzahl einer Klasse und
ihrer Vorhersagegiite. Das Modell weist eine deutliche Priferenz fiir die dominanten
Klassen auf: Die fiinf flichenmal3ig groten Klassen (u. a. Dark Roof, Strong Partial
Sealing, Tall Vegetation) erzielen iiberwiegend die hochsten IoU-Werte. Im Gegensatz
dazu scheitert das Modell fast vollstdndig an den Randklassen der Verteilung, wie
etwa Light Hard Sealing (0,22 % Flachenanteil, 11,84 % IoU).

Dies bestitigt die systembedingte Tendenz tiefer neuronaler Netze, sich auf die
Mehrheitsklassen zu fokussieren, um den globalen Verlust wahrend des Trainings
zu minimieren. Eine bemerkenswerte Ausnahme von dieser Regel bildet jedoch die
Klasse Photovoltaic System. Obwohl sie mit nur 1,44 % Flachenanteil stark unterre-
présentiert ist, erreicht sie den dritthdchsten IoU-Wert (75,10 %). Dies lasst sich auf
die starke visuelle und geometrische Eindeutigkeit der PV-Module (scharfe rechte-
ckige Kanten, homogene dunkle Textur) zuriickfiihren. Stark ausgepragte Merkmale
konnen ein quantitatives Klassenungleichgewicht demnach teilweise kompensieren.

Das Water-Bodies-Artefakt

Wahrend die Klasse der PV-Anlagen belegt, dass visuelle Eindeutigkeit eine geringe
Flachenrepréasentanz ausgleichen kann, zeigt die Klasse Water Bodies ein gegenteili-
ges Extrem: das methodische Scheitern an einer ungiinstigen rdumlichen Verteilung.
Diese Klasse erfordert besondere Aufmerksamkeit, da sie {iber alle Validierungs-
durchldufe hinweg eine mIoU von 0,00 % aufweist. Ein isolierter Blick auf diese
Metrik konnte die Fehlinterpretation zulassen, das Modell sei grundsétzlich unfa-
hig, Wasserfldchen zu detektieren. Tatsichlich handelt es sich hierbei jedoch um
ein methodisches Artefakt, das durch die rdumliche Clusterbildung der Klasse in
Kombination mit der Leave-One-Out-Kreuzvalidierung entsteht.

Die Pixel der Klasse Water Bodies sind im vorliegenden Datensatz sehr ungleich-
méRig verteilt, sie konzentrieren sich nahezu vollkommen auf ein einziges Unter-
suchungsgebiet. Dies fiihrt in der Kreuzvalidierung zu folgendem methodischen
Konflikt:

* Fungiert das Gebiet mit der grol3en Wasserflache als Validierungsdatensatz
(Hold-out), enthélt das verbleibende Trainingsset nahezu keine Wasserpixel.
Das Modell kann die Klasse folglich nicht erlernen und ignoriert sie bei der
Inferenz.

* Dient das wasserreiche Gebiet hingegen als Trainingsdaten, enthélt das Vali-

dierungsgebiet entweder gar kein Wasser oder lediglich morphologisch vollig
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abweichende Kleinstinstanzen (z. B. kleine, triibe Gartenteiche). Das auf grof3e,
offene Wasserflachen trainierte Modell transferiert dieses Wissen nicht auf

diese minimalen, optisch abweichenden Instanzen.

Dieses Ergebnis zeigt eine fundamentale methodische Grenze der rdumlichen
Kreuzvalidierung auf kleinen, geographisch stark geclusterten Datensétzen: Klassen,
die nicht iiber mehrere Gebiete hinweg reprasentativ gestreut sind, konnen durch
diesen Evaluierungsansatz nicht valide bewertet werden. Fiir eine flichendeckende
Anwendung des Modells ist jedoch stark davon auszugehen, dass die Architektur bei
entsprechender Datenprésenz problemlos in der Lage ist, Wasserflachen zuverlassig
zu segmentieren.

Ein theoretischer Losungsansatz fiir dieses Problem wére ein sogenannter Strati-
fied Spatial Split, bei dem die Daten so in Teilmengen gruppiert oder zugeschnitten
werden, dass jede Klasse in jedem Validierungsdurchlauf reprédsentativ vertreten ist.
In der vorliegenden Arbeit wurde sich jedoch bewusst gegen einen solchen kleintei-
ligeren Zuschnitt und fiir die strikte riumliche Trennung anhand der vorgegebenen,
grofRen Untersuchungskacheln entschieden. Der Grund hierfiir liegt in der Vermei-
dung von rdumlicher Autokorrelation. Somit stellt das Water-Bodies-Artefakt keinen
Fehler des Modells dar, sondern ist der methodische Preis eines kompromisslos
strikten Validierungsdesigns, welches die korrekte Messung der echten Generali-
sierungsleistung iiber die isolierte Auswertbarkeit stark geclusterter Randklassen
stellt.

Réaumliche Varianz und strukturelle Komplexitit

Die Auswertung der einzelnen Validierungsdurchlaufe zeigt eine signifikante rdumli-
che Varianz der Modellgiite (sieche Abbildung 4.5). Es l&sst sich ein klares Leistungs-
gefalle entlang der strukturellen Komplexitat der Gebiete erkennen (vgl. Tabelle 3.5):
Wihrend Areale, die durch groRfldchige Industrie- und Gewerbestrukturen, weitlaufi-
ge Campusanlagen sowie aufgelockerte Stadtrandlagen geprégt sind (wie E2, E3, N2
und E1), durchweg mIoU-Werte von iiber 50 % erreichen, ordnen sich heterogenere
Rand- und Gewerbegebiete (wie N3 und N4) mit Werten zwischen 41 % und gut
45 % im Mittelfeld ein.

Der stérkste Leistungseinbruch zeigt sich jedoch in dem als dichte Bebauung
klassifizierten Gebiet Nbg-Galgenhof (N1) mit lediglich 37,95 %. Dieses Resultat ist
schliissig und korreliert direkt mit den Ergebnissen der initialen Annotatoren-Analyse
(vgl. Abschnitt 4.3.1). Das Gebiet N1 zeichnet sich durch eine extrem dichte Block-
randbebauung aus. Verschachtelte Hinterhofe, kleinrdumige Versiegelungswechsel
und vor allem tiefe, durch hohe Gebdude geworfene Schlagschatten zerstoren die
visuelle Kohdrenz der optischen Merkmale. Es zeigt sich eine klare methodische
Parallele: Wenn Formen und Verdeckungen in den DOP20-Daten so komplex sind,
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dass sie fiir Menschen nicht mehr eindeutig erkennbar sind, tut sich auch das Modell
schwer, daraus verléssliche Merkmale abzuleiten.
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Abbildung 4.5 — Ubersicht der erreichten Segmentierungsgiite (mlIoU) pro
Untersuchungsgebiet in der Leave-One-Out-Kreuzvalidierung. Der signifikante
Leistungseinbruch bei Gebiet N1 (Nbg-Galgenhof) ist deutlich zu erkennen und
verdeutlicht den Einfluss der urbanen Morphologie auf die Ergebnisqualitét.

Priazision vs. Sensitivitit am Beispiel der PV

Eine genauere Analyse von Prazision und Sensitivitét zeigt spezifische Starken und
Schwéchen des Modells auf, die bei einer reinen mloU-Auswertung nicht sichtbar
werden. Besonders fiir die Solarpotenzialanalyse ist die Klasse Photovoltaic System
von zentraler Bedeutung. Hier erzielt das Modell eine Sensitivitat von 95,12 %, bei
einer etwas niedrigeren Prazision von 78,11 %.

Das bedeutet praktisch: Das Modell {ibersieht fast keine real existierenden Solar-
anlagen (hohe Sensitivitdt, wenig FN). Die Diskrepanz zur Préazision zeigt jedoch,
dass das Modell zu einer leichten Ubersegmentierung neigt (FP). Es detektiert
falschlicherweise gelegentlich PV-Anlagen, typischerweise indem es visuell dhnliche
Strukturen wie dunkle Dachfenster oder Objekte auf einem Dach als PV klassifiziert.

Dariiber hinaus zeigt sich bei der geometrischen Kantendetektion eine weitere
Ursache fiir die reduzierte Prazision: Wie bereits im qualitativen Vergleich der In-
ferenzskalierungen (siehe Abbildung 4.4) ersichtlich wurde, kann das Modell die
feinen Zwischenrdume einzelner Modulreihen auf Flachdédchern oftmals nicht trenn-
scharf auflosen. Anstatt einzelne PV-Reihen trennscharf zu segmentieren, aggregiert
das Netzwerk diese héufig zu einer durchgehenden, zusammenhéngenden Fléche.
Da das Modell somit auch die schmalen Dachflédchen zwischen den Modulen als PV
Klassifiziert, entstehen zwangsldufig geometrische FB welche die Prazisionsmetrik

senken.
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Fiir die automatisierte Potenzialanalyse ist dieses grundlegende Verhalten (hohe
Sensitivitdt auf Kosten der Prazision) jedoch strategisch vorteilhaft: Ein konservatives
Modell, das Anlagen tendenziell eher detektiert und leicht {iberschitzt (sodass diese
in einem nachgelagerten Schritt gefiltert oder geometrisch bereinigt werden kénnen),
ist fiir die Praxisanwendung wertvoller als ein Modell, das kleine Dachflichenanlagen
systematisch tibersieht.

Weiterhin zeigt die Konfusionsmatrix in Abbildung 4.6 erhebliche systemati-
sche Verwechslungen, die sich bei genauerer Betrachtung jedoch als physikalisch
und semantisch duflerst schliissig erweisen. Es lassen sich primar vier Fehlerclus-
ter identifizieren, die auf die flieBenden Uberginge in der urbanen Morphologie
zuriickzufiihren sind:

* Das physikalische Kontinuum und Mischpixel: Die gro3ten Unsicherheiten
weist das Modell bei Bodenklassen auf, die in der Realitét keine harten Gren-
zen, sondern stufenlose materielle Uberginge bilden. Dies betrifft vor allem
das unbewachsene Substrat (Unvegetated Substrate), welches das Modell zu
27,28 % mit niedriger Vegetation und zu 18,62 % mit Schotter verwechselt.
Das Modell scheitert hier nicht algorithmisch, sondern an der kiinstlichen
Aufgabe, physikalisch flieBende Uberginge (wie verwitternde Schotterflichen
oder spérlich bewachsenen Boden) in ein diskretes Klassenschema pressen zu

miissen.

* Visuelle Textur-Aquivalenz harter Oberflichen: Eine eng verwandte Fehler-
quelle resultiert aus der fehlenden visuellen Trennschérfe unterschiedlicher
Materialien in 20 cm-Luftbildern. Dies manifestiert sich exemplarisch bei der
Klasse Crushed Stone / Gravel. Neben der korrekten Zuordnung (57,17 %)
kommt es zu Verwechslungen mit starker Teilversiegelung (13,72 %) und
dunkler Vollversiegelung (9,67 %). Obwohl diese Klassen unterschiedliche
Versiegelungsgrade und bauliche Eigenschaften repréisentieren, erzeugen lose
geschiitteter Schotter, grobes Kopfsteinpflaster und stark verwitterter Asphalt
ein nahezu identisches graues, wenig texturiertes Pixelmuster. Da das Mo-
dell ausschlief3lich auf diese zweidimensionale Textursignatur angewiesen ist,

kommt es zwangslédufig zu Fehlallokationen.

* Materialdominanz und Token-Glittung bei Dachstrukturen: Auf der Ebene
der Gebaude zeigt sich eine starke Tendenz, funktionale Unterklassen dem
dominierenden Hauptmaterial zuzuordnen. So klassifiziert das Modell sonstige
Dachstrukturen (Other Roof Structures) wie Schornsteine, Gauben oder Erker
zu knapp 23 % als reguldres dunkles Dach (Dark Roof). Auch kleine begriinte
Dachflachen (Green Roof) weisen eine knapp 18-prozentige Verwechslung mit
dem dunklen Dach auf. Die Ursache liegt im Zusammenspiel aus Material-
gleichheit und Architektur: Da Dachaufbauten oft identisch zum Hauptdach
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Vorhergesagte Klasse

TVeg = Tall Vegetation LVeg = Low Vegetation UnvS = Unvegetated Substrate
Grav = Crushed Stone / Gravel Watr = Water Bodies LPS = Low Partial Sealing
SPS = Strong Partial Sealing GRof = Green Roof DRof = Dark Roof
LRof = Light Roof PV = Photovoltaic System TRS = Technical Roof Structures
ORS = Other Roof Structures LHS = Light Hard Sealing DHS = Dark Hard Sealing

Abbildung 4.6 - Aggregierte Konfusionsmatrix der Leave-One-Out-
Kreuzvalidierung, berechnet iiber alle Teilmengen auf Pixelebene. Die Zeilen
entsprechen den echten, die Spalten den vorhergesagten Klassen; jede
Zeile ist auf die Gesamtpixelzahl der jeweiligen Klasse normiert, sodass die
Diagonalwerte den klassenweisen Recall wiedergeben. Die Farbintensitit
kodiert den jeweiligen Anteil zwischen 0% (wei3) und 100 % (dunkelblau).
Werte unter 1% sind aus Lesbarkeitsgriinden nicht beschriftet, in der
Farbgebung jedoch weiterhin sichtbar. Die Kurzcodes der Zeilenbeschriftung
sind unterhalb der Matrix aufgeschliisselt.
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eingedeckt sind und der DINOv3-Backbone mit festen Patch-Tokens operiert,
glattet das Modell kleine, geometrisch nicht eindeutige Kanten und aggregiert
sie in den semantischen Hintergrundkontext der grof3en Dachfléche.

* Unterreprasentation und das Water-Bodies-Artefakt: Den vierten Cluster
bildet der komplette Ausfall bei der Detektion von Wasserfldchen. Wie bereits
zuvor methodisch dargelegt, handelt es sich hierbei primér um ein Resultat der
rdumlichen Kreuzvalidierung. In Ermangelung verlasslicher Trainingsbeispiele
greift das Modell bei der Inferenz zwangslaufig auf diejenigen Klassen zurtick,
die der optischen Signatur von Wasser (starke Lichtabsorption, homogene
dunkle Flachen) am néchsten kommen. Dies erklart die Fehlklassifikationen
als dunkles Dach (51,08 %) oder dunkle Vollversiegelung (24,71 %).

Neben den semantischen und geometrischen Ursachen dieser Fehlklassifikationen
bleibt die Frage nach der numerischen Konfidenz dieser inkorrekten Vorhersagen.
Ob das Netzwerk bei diesen Verwechslungen eine hohe Unsicherheit aufweist oder
die Fehler mit starker Uberzeugung produziert, quantifiziere ich im Rahmen der

Modellkalibrierung im folgenden Abschnitt.

4.3.5 Quantifizierung der Modellunsicherheit und Kalibrierung

Fiir den verlasslichen Praxiseinsatz automatisierter Segmentierungsmodelle ist die
Zuverléssigkeit der internen Modellkonfidenz essenziell. Ein perfekt kalibriertes
System gibt Vorhersagewahrscheinlichkeiten aus, die exakt der empirischen Treffer-
quote entsprechen. Um dieses Verhalten fiir das entwickelte Architekturmodell zu
evaluieren, aggregierte ich die Vorhersagen aller Pixel der ungesehenen Untersu-
chungsgebiete iiber simtliche Iterationen der Kreuzvalidierung. Die resultierende
Gegentiberstellung von prognostizierter Wahrscheinlichkeit und tatsichlicher Genau-
igkeit ist in Form eines globalen Zuverléssigkeitsdiagramms {iber zehn dquidistante
Intervalle in Abbildung 4.7 dargestellt.

Die quantitative Auswertung liefert einen globalen erwarteten Kalibrierungs-
fehler (engl. Expected Calibration Error) von 7,11 % und zeigt ein zweigeteiltes
Profil: Im niedrigen Konfidenzspektrum (10-40 %) zeigt sich eine leichte Selbstun-
terschatzung, bei der die tatsdchliche Genauigkeit oberhalb der prognostizierten
Wahrscheinlichkeit liegt. Ab etwa 60 % kippt dieses Verhalten in eine moderate
Selbstiiberschéitzung, die zwischen 70 % und 90 % am stérksten ausgepragt ist. Sagt
das Netzwerk hier eine Klasse mit einer Sicherheit von rund 80 % voraus, liegt die
reale Treffersicherheit leicht darunter. Im untersten Intervall (0-10 %) treten faktisch
keine Werte auf. Da die Softmax-Funktion eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber
die 15 Klassen erzeugt, deren Werte sich zu 100 % summieren, kann die jeweils
hochste Klassenwahrscheinlichkeit den Wert 1/15 &~ 6,7 % nicht unterschreiten. In
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Abbildung 4.7 — Globales Zuverléssigkeitsdiagramm der aggregierten Kreuz-
validierung. Die gestrichelte Diagonale reprasentiert die perfekte Kalibrierung.
Das Modell zeigt ein zweigeteiltes Verhalten: Eine leichte Unterkonfidenz im
niedrigen Wahrscheinlichkeitsbereich (10-40 %) sowie eine systematische
Uberkonfidenz in den oberen Segmenten (60-100 %). Im Intervall 0-10 %
treten faktisch keine Pixel auf, da die hochste Softmax-Wahrscheinlichkeit
bei 15 Klassen mindestens 1/15 ~ 6,7 % betragt und die Modellkonfidenz
durchweg dartiber liegt.

Kombination mit der durchweg hohen Vorhersagekonfidenz des Modells bleibt dieses
Intervall daher leer.

Diese Charakteristik resultiert aus der Wechselwirkung zwischen der Transformer-
Architektur und der Testzeit-Datenaugmentierung. Letztere erzeugt durch die Mit-
telwertbildung der Wahrscheinlichkeiten in komplexen urbanen Ubergangszonen
einen Glattungseffekt, der die finalen Wahrscheinlichkeiten senkt. Da dieser Konsens
jedoch &hnlich fehlerresistent wie ein Ensemble-Ansatz wirkt, bleibt die gewé&hlte
Klasse iiberdurchschnittlich oft korrekt, was die Selbstunterschitzung im unteren
Bereich erklért [111]. In homogenen Flachen treibt der Konsens die Konfidenzwerte
hingegen kiinstlich nahe an 100 %, sodass vereinzelte Fehlklassifikationen als deut-
liche Selbstiiberschéatzung sichtbar werden. Fiir ein unkalibriertes Gesamtsystem
im Umfeld knapper Trainingsdaten stellt ein Fehler von 7,11 % dennoch ein sehr
stabiles Ergebnis dar, welches deutlich unter den in der Literatur hiufig berichteten
Fehlkalibrierungen moderner tiefer neuronaler Netze liegt [112].
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Selektives Inferenz-Thresholding und operationale Anwendung

Da das Modell im hohen Wahrscheinlichkeitssegment eine valide Verlasslichkeit
aufweist, lasst sich die Segmentierungsgiite iiber eine gezielte Schwellenwertbil-
dung steuern. Pixel unterhalb eines definierten Konfidenzwerts 7 gelten dabei als
unsicher und werden aus der automatisierten Auswertung ausgeschlossen, um sie
optional einer manuellen Nachdigitalisierung zuzufithren. Der Kurvenverlauf in
Abbildung 4.8 veranschaulicht diesen Zielkonflikt zwischen erreichbarer Segmentie-

rungsgiite (mIoU) und der prozentualen Datenabweisungsrate fiir T € [0,00;0,95].

—®— mloU 100
67.5 9| —»- Abweisungsrate

mloU (%)
Daten-Abweisungsrate (%)

>
3 e X K— 34— 3 = =

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
Konfidenz-Schwellenwert (1)

Abbildung 4.8 — Analyse des Zielkonflikts zwischen Vorhersagegiite und Da-
tenabweisung. Dargestellt ist die globale Segmentierungsgiite (mloU, linke
Ordinate) und die prozentuale Datenabweisungsrate (rechte Ordinate) in Ab-
héngigkeit des angesetzten Konfidenz-Schwellenwerts 7. Der Kurvenverlauf
belegt das Potenzial einer kontrollierten Qualititssteigerung auf Kosten einer
steigenden Abweisungsrate.

Die Ergebnisse bestétigen, dass die systeminterne Unsicherheit als effektives
Kontrollinstrument dienen kann. Ohne Filterung (7 = 0,00) liegt die Basis-mIoU bei
49,89 %. Mit steigendem Schwellenwert zeigt die Vorhersagegiite einen streng mono-
tonen Anstieg. Ein anwendungsorientierter Wert von 7 = 0,70 schlief3t 18,58 % der
Gesamtpixel aus und steigert die Genauigkeit der verbleibenden Areale sprunghaft
auf 56,67 % (46,78 Prozentpunkte). Besonders bemerkenswert ist die Anhebung
auf 7 = 0,80: Bei einer moderaten Abweisungsrate von 25,89 % steigt die mIoU auf
59,29 %. Allein durch das Aussortieren unsicherer Kanten- und Schattenbereiche
gewinnt die verbleibende Vorhersage somit rund 9,4 Prozentpunkte gegeniiber der
ungefilterten Ausgangsgiite. Fiir stadtékologische Analysen ermoglicht dies im Vor-
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feld eine fundierte Ressourcenplanung, bei der sich der manuelle Korrekturaufwand
préazise gegen die angestrebte Automatisierungsgiite abwagen l&sst.

Statistische Trennschirfe der Modellkonfidenz

Um die konfidenzbasierte Filterung statistisch zu fundieren, untersucht dieser Schritt
die Trennschérfe des Netzwerks zwischen korrekten und fehlerhaften Klassifikatio-
nen. Die pixelweisen Unsicherheitswerte aus allen Validierungsdurchlaufen wurden

hierzu in zwei separate Gruppen unterteilt und als Boxplot in Abbildung 4.9 gegen-

iibergestellt.
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Abbildung 4.9 — Vergleich der pipeline-internen Konfidenzverteilungen fiir
korrekte Vorhersagen (blau) und Fehlklassifikationen (rot) iiber alle aggregier-
ten Kreuzvalidierungs-Durchldufe. Die roten Linien markieren die jeweiligen
Mediane. Die vertikale Verschiebung der Boxen belegt die Trennschérfe des
Systems, welche durch einen ROC-AUC-Score von 0,8017 fiir die Fehlerdetek-
tion untermauert wird.

Die Auswertung zeigt eine Diskrepanz zwischen beiden Verteilungsrdumen: Bei
korrekten Vorhersagen konvergiert die Modellkonfidenz stark gegen das Maximum
(Median: 98,71 %). Geringere Werte in dieser Gruppe spiegeln primér den Glat-
tungseffekt an anspruchsvollen Mischpixeln wider, bei denen sich trotz reduzierter
Wahrscheinlichkeit die korrekte Klasse durchsetzt. Bei Fehlklassifikationen bricht die
Konfidenz im Median hingegen sprunghaft um 25,03 Prozentpunkte auf 73,68 % ein.
Der weite Streubereich der Fehlerverteilung verdeutlicht dabei zwei Randphédnome-
ne: Sehr niedrige Wahrscheinlichkeiten représentieren harte Kantenentscheidungen,

wahrend Extremwerte nahe 100 % auf eine ausgeprégte Selbstiiberschitzung bei
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systematischen Fehlern (wie tiefen Gebaudeschatten) oder auf unprézises Annotati-
onsrauschen in den Referenzdaten hindeuten.

Die globale Fiahigkeit des Systems, eigene Fehler verlésslich zu identifizieren,
lasst sich iiber die Receiver Operating Characteristic (ROC) quantifizieren [113]. Die
zugehorige Flache unter der ROC-Kurve (Area Under the Curve, AUC) betrédgt 0,8017
und belegt die Eignung der internen Unsicherheit als automatisierter Indikator fiir
lokale Segmentierungsfehler in ungesehenen Zielgebieten.

4.3.6 Qualitative Fehleranalyse und Randfélle

Zur Einordnung der quantitativen Evaluierungsmetriken erfolgt eine qualitative
Betrachtung spezifischer Randfille. Diese visuelle Fehleranalyse veranschaulicht, an
welchen Stellen das Modell nicht an fehlender Reprasentationskraft scheitert, sondern
systematisch an die physikalischen und optischen Grenzen der zweidimensionalen
Nadirperspektive stof3t.

Ein anschauliches Beispiel fiir eine solche Limitierung ist die Fehlklassifikation
von PV-Anlagen durch Schattenwiirfe (siehe Abbildung 4.10). Auf hochauflésenden
DOP20-Aufnahmen weisen tiefe, scharfkantige Schatten oder dunkle Dachaufbauten
innerhalb komplexer Dachstrukturen eine nahezu identische optische Signatur auf
wie moderne Solarmodule. Beide zeichnen sich im RGB-Spektrum durch extrem
niedrige Albedo-Werte, homogene dunkle Texturen und harte, oft rechtwinklige
Kanten aus. Wie die nachtragliche Gegeniiberstellung mit der 3D-Ansicht belegt,
handelt es sich bei den in Abbildung 4.10 dargestellten Bereichen in der Realitdt um
einen technischen Dachaufbau. Dieser visuelle Randfall demonstriert anschaulich,
dass derartige geometrische Fehlklassifikationen eine methodische Grenze der rein
optischen Segmentierung darstellen.

Ein weiterer systematischer Randfall, der die operationale Ableitung stadtokolo-
gischer Indikatoren erschwert, resultiert aus der physikalisch begrenzten rdumlichen
Auflosung der Luftbilder. Abbildung 4.11 zeigt, dass die optische Unterscheidbarkeit
zwischen harter Vollversiegelung (wie durchgehendem Asphalt) und starker Teilver-
siegelung (wie dichtem Pflaster) in den DOP20-Daten oftmals kaum bis gar nicht
gegeben ist.

Die Ursache hierfiir liegt in der Frequenz der Bildinformation: Bei einer Boden-
auflésung von 20 cm pro Pixel werden feine strukturelle Merkmale, wie die Fugen
eines Pflasterbelags im Bildraum schlichtweg nicht mehr aufgelost. Da Pflastersteine
und durchgehende Betondecken zudem haufig identische spektrale Eigenschaften
(Grauwerte) im sichtbaren RGB-Bereich aufweisen, entfillt auch das farbliche Un-
terscheidungsmerkmal. Das Modell verliert an diesen Flachen die Méglichkeit, die
Versiegelungsart anhand lokaler Texturen zu klassifizieren. Es ist somit gezwungen,

die Zuweisung auf Basis des makroskopischen raumlichen Kontexts abzuleiten.
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(a) DOP20

(c) Referenzmaske (d) Inferenzmaske

Abbildung 4.10 - Detailanalyse eines visuellen Randfalls bei der Detektion
von PV-Anlagen. Die obere Reihe zeigt den baulichen Kontext im Luftbild (a)
und in der 3D-Perspektive (b). Der cyanfarbene Rahmen in (a) definiert den
Ausschnitt fiir die vergrof3erten Detailansichten der Referenzmaske (c) und
der Vorhersage (d). Im DOP20 weisen tiefe Schatten innerhalb eines Dach-
aufbaus starke farbliche und geometrische Ahnlichkeiten zu Solarmodulen
auf. Wahrend die 3D-Verifikation (b) diesen Bereich zweifelsfrei als Teil der
technischen Dachaufbauten (M) identifiziert, klassifiziert das Modell diese Pi-
xel falschlicherweise als PV-Anlage (). Hinweis: Weitere im Detailausschnitt
sichtbare Abweichungen zwischen Referenz und Vorhersage werden zugunsten
der Fokussierung auf diesen spezifischen Randfall nicht weiter thematisiert.
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(a) DOP20 (b) Referenzmaske (¢) Inferenzmaske

Abbildung 4.11 - Detailanalyse eines Auflésungsartefakts bei Bodenversie-
gelungen auf einem Parkplatz. Die Referenzmaske (b) wurde manuell unter
Einbeziehung von Bodenperspektiven erstellt. Wahrend das 20 cm-Orthophoto
eine homogene vollversiegelte Flache suggeriert, liegt real eine Materialtren-
nung vor: Die Fahrwege sind asphaltiert (Vollversiegelung M), die Parkbuchten
hingegen gepflastert (starke Teilversiegelung [). Da das Modell die schmalen
Fugen aufgrund der begrenzten Bodenauflésung und minimaler farblicher
Kontraste nicht erfassen kann, klassifiziert es die Parkbuchten falschlicherweise
ebenfalls als Vollversiegelung.

Dies erklart die bereits in der Konfusionsmatrix beobachtete hohe Verwechs-
lungsrate dieser Klassen und belegt, dass selbst ein perfekt trainiertes Modell auf
Nadiraufnahmen dieser Auflésungsstufe einer inharenten Unschérfe bei der exakten

Bestimmung des Versiegelungsgrades unterliegt.

4.4 Evaluierung der abgeleiteten Fldchen- und Sola-

rindikatoren

Um zu beurteilen, inwiefern sich die auf Pixelebene identifizierten Segmentierungs-
fehler auf die operationale Nutzbarkeit fiir die Stadtplanung und Energieanalyse
auswirken, wertet dieser Abschnitt die aggregierten Kennzahlen aus. Wie in Ab-
schnitt 3.5 definiert, unterteilt die Evaluierungs-Pipeline hierzu die sieben Untersu-
chungsgebiete in insgesamt 700 Rasterzellen der Grof3e 51,2 % 51, 2 m. Fiir jede Zelle
stellt das System die abgeleiteten Indikatoren der Modellvorhersage den manuell
erfassten Referenzwerten gegeniiber.

Abbildung 4.12 visualisiert diese Gegeniiberstellung fiir alle vier untersuchten
stadtokologischen und energetischen Parameter. Sie belegt einen starken, aber je
nach Metrik unterschiedlich ausgeprégten Aggregationseffekt: Fehler an Objektgren-
zen oder unscharfe Konturen, die die pixelbasierte mloU stark abstrafen, mitteln
sich auf der Makroebene einer urbanen Parzelle teils heraus, wihrend spezifische
geometrische Fehlklassifikationen punktuell starke Auswirkungen auf Quotienten
und Absolutwerte haben.
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(c) ErschlieBbares Solarpotenzial

(d) Solare Einstrahlung der Bestandsanlagen

Abbildung 4.12 - Korrelation der abgeleiteten Indikatoren pro Rasterzelle
(51,2 x 51,2 m). Die gestrichelte Diagonale reprasentiert die fehlerfreie Vor-
hersage. Wahrend flachige Indikatoren wie der Abflussbeiwert (a) eine hohe
Robustheit durch den Aggregationseffekt aufweisen, zeigen stark nicht-lineare
Metriken wie der Dachindikator (b) und binér geprégte Zielgréen wie der
PV-Bestand (d) eine naturgeméf} hohere Varianz.
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Gebietsmittlerer Abflussbeiwert

Fiir den gebietsmittleren Abflussbeiwert (C_m) ergibt sich iiber alle 700 Rasterzellen
ein MAE von lediglich 0,0215. Wie das Streudiagramm (Abbildung 4.12a) ver-
deutlicht, gruppiert sich die iiberwiegende Mehrheit der Vorhersagen als dichte
Punktwolke um die ideale Diagonale. Dies bestétigt, dass das Modell das globale
Verhiltnis aus versiegelten und unversiegelten Fldchen nahezu exakt reproduziert.

Dieser geringe Fehler resultiert dabei nicht allein aus der riumlichen Mittelung.
Die dominanten Verwechslungen verlaufen {iberwiegend innerhalb grober Versiege-
lungsgruppen: Die vollversiegelten Klassen teilen sich nahezu durchgéngig einen
Faktor von C,, = 0,9, wéhrend Vegetations- und Substratklassen am unteren Ende
(0,1-0,2) clustern (vgl. Tabelle 3.7). Verwechslungen innerhalb dieser Gruppen
verschieben den gewichteten Gebietsmittelwert daher nur marginal. Die wenigen
verbleibenden Ausreil3er entstehen folglich gerade dort, wo das Modell gruppentiber-
greifend wechselt, etwa bei der Verwechslung starker Teilversiegelung (C,, = 0,7)
mit dunkler Vollversiegelung (0,9), und konzentrieren sich auf stark verschattete
Bereiche der dichten Blockrandbebauung, in denen versiegelte Hinterhofe fehler-
haften Kategorien zugeordnet werden. Insgesamt ist ein Fehler von rund 2 % fiir
stadtplanerische Zwecke, wie etwa die Starkregenvorsorge, methodisch hochgradig
belastbar.

Anteil nachhaltiger Dachfliachen

Der Anteil nachhaltig genutzter Dachflachen weist bei n = 683 giiltigen Rasterzellen
einen MAE von 0,0482 auf (17 unbebaute Zellen wurden systemseitig ignoriert).
Obwohl ein Fehler von knapp 4,8 % quantitativ ein sehr gutes Ergebnis darstellt,
zeigt das Streudiagramm (Abbildung 4.12b) als einziges eine visuell deutlich hohere
Streuung. Dieses Verhalten ist mathematisch in der Quotientenbildung begriindet:
Befindet sich in einer Zelle nur ein kleines Gebéude, fiihrt bereits eine geringfiigige
Ubersegmentierung von PV, also die Fehlklassifikation von PV auf Dachaufbauten
(vgl. Abschnitt 4.3.4), zu einem starken Ausschlag der prozentualen Metrik fiir diese
spezifische Zelle.

Simuliertes Solarpotenzial auf ungenutzten Dachern

Fiir das auf aktuell ungenutzten Dachflachen simulierte, erschliel$bare Solarpotenzial
(Ppotential) €rzielt das Modell einen sehr soliden MAE von 1788,9 kWh pro Rasterzelle.
Setzt man diesen absoluten Fehler in Relation zum durchschnittlichen Referenz-
Solarpotenzial der untersuchten Rasterzellen, ergibt sich ein normalisierter Fehler
(nMAE) von lediglich 5,12 %. Das entsprechende Streudiagramm (Abbildung 4.12c)

zeigt eine unerwartet starke lineare Korrelation mit minimaler Streuung. Eine leich-
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te, punktuelle Unterschéitzung des Potenzials unterhalb der Ideallinie resultiert aus
der modellspezifischen Erkennung bestehender Anlagen: Neigt das Modell dazu,
Dachaufbauten falschlicherweise als PV zu klassifizieren, wertet der Platzierungsalgo-
rithmus diese Flache als ,bereits belegt“ und zieht sie vom Potenzialdach ab, was in
den betroffenen Zellen zu einer systematischen, aber geringfiigigen Unterschétzung
fiihrt.

Solare Einstrahlung auf Bestandsanlagen

Fiir die bereits bestehenden PV-Anlagen (P.en:) liegt der MAE bei 9 849,8 kWh
pro Rasterzelle (Abbildung 4.12d). Dieser absolute Wert féllt zwar numerisch rund
flinfeinhalbmal hoher aus als beim erschlie@baren Potenzial, ist mit diesem jedoch
nicht unmittelbar vergleichbar: Wahrend das erschlie@bare Potenzial den finalen
elektrischen Stromertrag (unter Annahme eines Systemnutzungsgrades) abbildet,
quantifiziert der Bestandsindikator aufgrund fehlender externer Leistungsparameter
lediglich die reine solare Einstrahlungsenergie auf die Modulflache (vgl. Abschnitt 3.5).
Beide Groen sind somit in unterschiedlichen physikalischen Einheiten und tiber un-
terschiedliche Bezugsflachen definiert, weshalb erst eine metrikinterne Relativierung
eine belastbare Einordnung erlaubt.

Bezogen auf das durchschnittliche Referenz-Einstrahlungsvolumen der Raster-
zellen von 44 311,1 kWh ergibt sich ein nMAE von 22,23 %. Dieser liegt erwartungs-
gemal? iiber dem Wert des Potenzialindikators (5,12 %), was jedoch nicht auf eine
geringere Segmentierungsleistung, sondern auf die quasi-bindre Charakteristik der
ZielgrofRe zuriickzufiihren ist: Bestandsanlagen treten als diskrete, raumlich kon-
zentrierte Objekte auf, sodass in Zellen mit nur geringem Anlagenbestand bereits
die Fehlklassifikation einer einzelnen Anlage einen starken prozentualen Ausschlag
verursacht. Da der nMAE hier als normierter Fehler (MAE bezogen auf den Mit-
telwert der Referenz) und nicht als zellweise gemittelte prozentuale Abweichung
berechnet wird, ist er gegeniiber kleinen Nennern robust und bildet die aggregierte

Vorhersagegiite unverzerrt ab.

Qualitative Analyse der automatisierten PV-Platzierung

Um die quantitativen Ergebnisse der Potenzialanalyse in einen rdumlichen Bezug
zu setzen und die Funktionsweise des nachgelagerten Platzierungsalgorithmus zu
validieren, werden im Folgenden drei exemplarische Ausschnitte aus der Ende-
zu-Ende-Validierung im Detail betrachtet. Diese Gegeniiberstellung eines Positiv-
und zweier Negativbeispiele (siehe Abbildung 4.13) veranschaulicht, wie die auf
Pixelebene generierten Segmentierungsmasken in die geometrische Anordnung der
Solarmodule {iberfiihrt werden und an welchen Stellen die algorithmischen Grenzen

dieses Verfahrens liegen.
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4.4 Evaluierung der abgeleiteten Flichen- und Solarindikatoren

DOP Inferenzmaske PV-Referenz (GT) PV-Vorhersage

Abbildung 4.13 - Analyse der Fehlerfortpflanzung von der semantischen Seg-
mentierungsebene auf die PV-Platzierung. Obere Reihe (Positiv-Beispiel):
Das Modell segmentiert die Dachflache und Stérstrukturen fehlerfrei, wodurch
die simulierte Modulbelegung exakt der Referenz entspricht. Mittlere Reihe
(Negativ-Beispiel — Unterschitzung): Ein Teil der freien Dachfldche wird
falschlicherweise als Storstruktur (Dachaufbau [J) klassifiziert. Der Platzie-
rungsalgorithmus spart diese Flachen konsequent aus, was zu einer Unter-
schétzung des realen Solarpotenzials fithrt. Untere Reihe (Negativ-Beispiel —
Uberschiitzung): Eine real existierende Stérstruktur wird vom Modell iiberse-
hen. Infolgedessen simuliert der Algorithmus Solarmodule an physisch unmog-
lichen Positionen, was das berechnete Ertragspotenzial kiinstlich {iberschatzt.
Die simulierten PV-Module sind jeweils als tiirkisfarbene Rechtecke dargestellt;
rote Rahmen markieren in den Negativ-Beispielen den jeweils fehlerhaften
Bereich.
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Das erste Beispiel (obere Reihe) demonstriert eine erfolgreiche Potenzialermitt-
lung auf einer klaren, homogenen Dachstruktur. Das System identifiziert die nutzbare,
unbeschattete Dachflédche prazise und maximiert die Modulbelegung unter Beriick-
sichtigung der optimalen Ausrichtung. Bereits im Vorfeld vom Segmentierungsmodell
korrekt detektierte Stérstrukturen, wie Dachfenster oder andere Dachaufbauten,
erkennt der Platzierungsalgorithmus und umgeht sie durch entsprechende Ausspa-
rungsradien fehlerfrei. In solchen Fillen spiegelt das simulierte Solarpotenzial die

reale Erschlief3barkeit genau wider.

Demgegeniiber zeigen die beiden Negativbeispiele die Fehlerfortpflanzung bei
fehlerhaft segmentierten Ausgangsdaten in zwei entgegengesetzte Richtungen. Fiihrt
eine initiale Fehlklassifikation durch das Modell zu einer Halluzination von Storstruk-
turen, beispielsweise durch die Fehlinterpretation einer versetzten, héhergelegenen
Dachebene als stérender Dachaufbau, fragmentiert der Platzierungsalgorithmus ei-
gentlich nutzbare Dachfldchen (mittlere Reihe). Dies resultiert in einer kiinstlichen
Unterschitzung des Ertragspotenzials. Im umgekehrten Fall (untere Reihe) fiihrt
das unerkannte Verschmelzen real existierender Dachaufbauten mit der restlichen
Dachflache in der Inferenzmaske dazu, dass Solarmodule an physikalisch unmégli-
chen Positionen simuliert werden, was folglich eine Uberschitzung des Potenzials

nach sich zieht.

Diese visuellen Stichproben untermauern die zuvor im Streudiagramm beob-
achteten Ausreil3er: Wahrend die automatisierte Potenzialabschétzung auf gro3fla-
chigen, klaren Dachgeometrien prizise und belastbare Werte liefert, pflanzen sich
Segmentierungsunschérfen bei kleinteilig gegliederten Dachlandschaften direkt in
die simulierte Modulbelegung fort und fithren zu lokalen Abweichungen des finalen
Ertragsindikators.

4.5 Kritische Diskussion und methodische Limitatio-

nen

Um die zuvor quantifizierten Leistungsmetriken, von der isolierten Pixelgenauigkeit
bis hin zu den aggregierten Nachhaltigkeitsindikatoren, abschliel3end umfassend

einzuordnen, diskutiert der folgende Abschnitt die methodischen Limitationen.

Bei der Interpretation der Evaluierungsmetriken auf dem eigenen Datensatz ist
das Fehlen eines strikt isolierten, finalen Testdatensatzes als methodischer Kompro-
miss des Low-Data-Regimes zu beriicksichtigen. Da die Hyperparameter-Optimierung
und die Architekturauswahl bereits vollstdndig a priori auf dem unabhangigen FLAIR-
Datensatz erfolgten, schlief3e ich damit eine Verzerrung der Modellarchitektur durch

eine manuelle Feinabstimmung auf den eigenen Daten aus.
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Eine leicht optimistische Verzerrung entsteht jedoch durch die Nutzung des je-
weiligen Validierungs-Teildatensatzes fiir die finale Modellauswahl wahrend der
Kreuzvalidierung. Da das System fiir eine feste Anzahl von Iterationen trainiert und
nachtréglich denjenigen Modellzwischenstand auswéhlt, der die hochste mittlere
Validierungs-mIoU auf genau diesen Validierungsdaten aufweist, sind die Out-of-Fold-
Vorhersagen nicht vollkommen unabhéngig vom Trainingsprozess. Die ermittelten
Fehlerwerte der stadtdkologischen Indikatoren und des Solarpotenzials stellen somit
ein leicht optimistisches Szenario dar. Fiir die grof3flichige Anwendung des Mo-
dells auf ginzlich neue bayerische Stadtstrukturen ist daher potenziell mit einem
geringfiigigen Abfall der Segmentierungsgiite zu rechnen.

Ein weiterer essenzieller Aspekt betrifft die natiirlichen physikalischen und per-
spektivischen Limitationen der senkrechten Vogelperspektive. Obwohl das Modell
neben den optischen 20 cm-Luftbildern (DOP20) durch die vorgeschaltete Kanal-
fusion auch auf topografische Informationen (nDOM) zuriickgreift, unterliegt es
unweigerlich dem Problem der Verdeckung: Dichte Baumkronen verdecken Teile
des Stralenraums, wahrend iiberhdngende Décher die darunterliegende Boden-
versiegelung visuell verbergen. Da ein Oberflachenmodell prinzipbedingt keine
Informationen tiber die verdeckten Bereiche unterhalb solcher Strukturen liefert,
lasst sich diese Unschérfe der 2D-Projektion auch durch die multimodale Datenfusion
im Bildraum nicht vollstandig auflosen. Unabhéngig von dieser geometrischen Limi-
tierung zeigen vereinzelte Fehler zudem, dass die 1 x 1-Projektion auf drei Kanéle die
physikalische Eindeutigkeit der Hohendaten nicht in allen Fillen perfekt konserviert.
Folglich konnen abgeleitete stadtokologische Kennzahlen, wie der Abflussbeiwert
oder das exakte Solarpotenzial ungenutzter Flachen, selbst durch ein ideal trainiertes
Modell immer nur mit einer gewissen Unschérfe berechnet werden. Die tatsdchliche
dreidimensionale Komplexitdt und nutzbare Flache der urbanen Morphologie wird
durch dieses Verfahren zwangslaufig leicht unterschatzt.

Neben diesen raumlichen und perspektivischen Einschrankungen stellt auch die
zeitliche Dimension eine nicht zu vernachlissigende Limitierung fiir die Ubertragbar-
keit der Ergebnisse dar. Jede optische Fernerkundungsaufnahme ist systembedingt
stets nur eine Momentaufnahme. Die Modellvorhersagen sind stark an die spezi-
fischen Aufnahmebedingungen (Belaubungszustand der Vegetation, Sonnenstand
und resultierende Schattenwiirfe) zum Zeitpunkt der Befliegung gekoppelt. Fiir
einen flaichendeckenden, ganzjdhrigen operationalen Einsatz miisste die zeitliche
und atmosphdrische Varianz durch ein noch breiteres Spektrum an Zieldaten weiter

abgefedert werden.



Kapitel 5

Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit war ein KI-gestiitztes Framework zur Ableitung stadtékologi-
scher Indikatoren und Solarpotenziale aus 20 cm-Luftbildern (DOP20) bei stark limi-
tierten Trainingsdaten. Dafiir erstellte ich einen feingranularen 15-Klassen-Datensatz
fiir Mittelfranken.

Um die optimale Segmentierungsarchitektur fiir dieses komplexe Zielschema zu
ermitteln, fithrte ich zunichst eine ressourceneffiziente Architektursuche auf dem
Stellvertreterdatensatz FLAIR durch. Die Ergebnisse zeigten, dass das auf Alltagsbil-
dern selbstiiberwacht vortrainierte DINOv3-Large (LVD) nicht nur {iberwachten CNN-
und Transformer-Basislinien deutlich iiberlegen ist, sondern auch domé&nenspezifisch
vortrainierte Varianten, etwa ein auf Satellitenbildern trainiertes Modell sowie einen
eigens auf bayerischen DOP20-Daten trainierten Masked Autoencoder, iibertrifft. In
Kombination mit dem parametereffizienten SegFormer-Decoder erreichte das Modell
im Low-Data-Regime die hochste Segmentierungsgiite. Die Analyse der Dateneffizi-
enz belegte zudem, dass diese Architekturkombination bereits mit Bruchteilen eines
reguldren Datensatzes {iber 80 % seiner potenziellen Sattigungsleistung abrufen

kann, was den Einsatz im datenarmen urbanen Raum methodisch legitimiert.

Beim Transfer auf den eigens erstellten bayerischen Anwendungsdatensatz er-
reichte das Modell in der rdumlichen Kreuzvalidierung eine PA von 80,10 % bei
einer aggregierten mIoU von 49,89 %. Wéahrend dominante Klassen (Dark Roof:
77,93 % IoU) sowie geometrisch pragnante, unterreprésentierte Klassen wie Pho-
tovoltaic System (75,10 % IoU, bei einer Sensitivitdt von 95,12 %) sehr zuverlassig
erfasst wurden, zeigten sich erwartbare Schwichen bei visuell schwer trennbaren

Bodenbedeckungsklassen (z. B. Strong Partial Sealing vs. Dark Hard Sealing).

Ergédnzend belegte die Kalibrierungsanalyse, dass sich die netzinterne Vorhersage-
konfidenz als verlasslicher Indikator fiir lokale Fehlklassifikationen eignet (ROC-AUC:
0,80). Uber ein gezieltes Konfidenz-Thresholding, das die unsichersten rund 26 %
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der Pixel von der automatisierten Auswertung ausschlie3t, lie3 sich die mIoU der
verbleibenden Fldchen von 49,89 % auf 59,29 % steigern.

Die nachgelagerte Anwendungsstufe belegte, dass sich pixelbasierte Segmentie-
rungsfehler durch rdumliche Aggregation auf Parzellenebene stark relativieren. Im
Vergleich zu den aus den manuellen Referenzmasken berechneten Werten lieen
sich der gebietsmittlere Abflussbeiwert (MAE: 0,0215) und der Anteil nachhaltiger
Dachfldchen (MAE: 0,0482) mit hoher Prizision ableiten. Fiir die energetischen
ZielgrofBen ergab sich beim ungenutzten Solarpotenzial ein mittlerer Fehler von
1788,9kW h pro Rasterzelle (nMAE: 5,12 %) und bei der solaren Einstrahlung der
Bestandsanlagen ein Fehler von 9 849,8 kWh (nMAE: 22,23 %). Der hohere Rela-
tivfehler des Bestands ist strukturell durch die quasi-binédre Natur dieser Zielgro3e
bedingt. Es ist jedoch zu betonen, dass diese Metriken primar die methodische Kon-
sistenz der Pipeline sowie eine geringe Fehlerfortpflanzung belegen; eine Validierung
der absoluten physikalischen Genauigkeit gegen reale Messdaten stellt dies noch

nicht dar.

Aus diesen Befunden ergeben sich drei zentrale Schlussfolgerungen fiir die

angewandte Geoinformatik:

Erstens reduzieren leistungsstarke Basismodelle (wie DINOv3) durch ihre un-
iiberwacht gelernten Reprasentationen die Abhéngigkeit von massiven Annotati-
onskampagnen drastisch. Dies ermoglicht es einer Vielzahl von Akteuren, wie etwa
Kommunen, Quartiersplanern oder Liegenschaftsverwaltern, doménenspezifische
Modelle ressourceneffizient auf lokale Gegebenheiten anzupassen.

Zweitens erweist sich bei extremer Datenknappheit eine Limitierung der archi-
tektonischen Komplexitat als entscheidender Vorteil. Die Kopplung eines kapazi-
tatsstarken Merkmalsextraktors mit einem leichtgewichtigen Decoder fungiert als
effektive Regularisierung gegen Uberanpassung und ist aufwendigeren Modellen im

Kaltstart-Szenario iiberlegen.

Drittens darf die operationale Nutzbarkeit von KI-Vorhersagen nicht allein auf
der Pixelebene beurteilt werden. Die rein pixelbasierte mIoU unterschitzt den prak-
tischen Mehrwert eines Modells fiir flichen- und verhéiltnisbasierte Indikatoren,
da sich lokale Segmentierungsunschéarfen bei der raumbezogenen Aggregation auf
Parzellen- oder Rasterzellenebene weitgehend kompensieren. Starker punktuell oder
quasi-bindr geprégte ZielgrofRen, wie der Bestand einzelner PV-Anlagen, bleiben
hingegen deutlich empfindlicher gegeniiber einzelnen Fehlklassifikationen. Maf3-
geblich fiir die Praxistauglichkeit ist somit nicht die isolierte Pixelmetrik, sondern
die Genauigkeit der jeweils abgeleiteten Zielindikatoren; vergleichbare Pipelines
in der angewandten Geoinformatik sollten ihren Erfolg daher konsequent auf der

Aggregationsebene der konkreten Anwendung messen.
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Aus den identifizierten Fehlerclustern und Limitierungen der rein optischen Fer-
nerkundung ergeben sich drei primére Ankniipfungspunkte fiir zukiinftige Arbeiten.

Ein zentraler Ansatz ist die multimodale Datenfusion: Um visuelle Ambigui-
taten besser aufzulosen, sollten zusétzliche Geodaten direkt in den Lernprozess
integriert werden. Vielversprechend ist hierbei die Anreicherung der Bilddaten mit
3D-Oberflichenmerkmalen (LoD2) und semantischen Katasterinformationen. Es
bleibt zu evaluieren, ob der resultierende Genauigkeitsgewinn den erhéhten Aufwand
der Datenvorbereitung rechtfertigt.

Da sich komplexe Vorhersageartefakte durch statische Regeln oft nur bedingt
korrigieren lassen, empfehle ich dariiber hinaus die Erforschung generativer und ad-
aptiver ML-Paradigmen. Ein nachgelagertes Diffusionsmodell konnte mittels Testzeit-
Diffusion als datengetriebenes Korrektiv fungieren, um topologische Inkonsistenzen
aufzul6sen. Parallel dazu bieten Meta-Lern-Verfahren das Potenzial, Modelle hoch-
dynamisch und mit nur wenigen lokalen Beispielen an vollig neue stddtebauliche
Typologien anzupassen.

Abschlielfend empfehle ich eine Machbarkeitsstudie auf Basis hoheraufgeloster
Bilddaten (z.B. 5cm GSD), um zu priifen, ob eine gesteigerte Pixeldichte die schwer
trennbaren, feingranularen Klassen besser auflost. Kritisch abzuwégen ist dabei
jedoch das inhdrente Skalierungsproblem: Der Gewinn an Detailtiefe darf nicht
zu einer verstirkten Uberanpassung an irrelevante Mikrotexturen fithren oder den
Verlust des globalen rdumlichen Kontexts pro Bild-Token bedingen.

Insgesamt zeigt diese Arbeit, dass sich stadtdkologische Kennzahlen und Solar-
potenziale auch unter knappen Annotationsressourcen automatisiert und in sich
konsistent aus 20 cm-Luftbildern (DOP20) in Kombination mit ergénzenden Geo-
basisdaten annédhern lassen. Die erreichte Segmentierungsgiite und die systema-
tischen Verwechslungen visuell dhnlicher Klassen verdeutlichen jedoch zugleich,
dass das entwickelte Framework die fachliche Erhebung nicht ersetzt, sondern als
ressourceneffizientes Werkzeug zur Vorqualifizierung dient, das den verbleibenden
manuellen Aufwand gezielt auf die unsicheren Bereiche der Vorhersage lenken kann.






Anhang A

Datenbasis und Vorverarbeitung

A.1 Geographische Verteilung der SSL-Trainingsdaten

Abbildung A.1 - Geographische Verteilung der ausgewahlten DOP20-Kacheln
in Bayern. Die dunkelblauen Rechtecke markieren die fiir das SSL-Training
genutzten Kacheln. Der Datensatz wurde auf urbane Raume gefiltert, definiert

durch eine Mindestanzahl an Gebduden pro Kachel auf Basis von Hausumrin-
gen.
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Anhang B

Konfigurationen der Algorithmen

B.1 Hyperparameter des Vorexperiments

Tabelle B.1 — Wesentliche Hyperparameter und Konfiguration des FT-
UNetFormer- Referenzmodells.

Parameter Einstellung

Architektur FT-UNetFormer (Swin-Base Backbone) [5]
Input-Grofle 512 x 512 Pixel

Epochen 45

Batch Size 8

Optimierer Lookahead (AdamW)

Verlustfunktion  Joint Loss (CE + Dice)

B.2 Verlauf der Hyperparameter-Optimierung

—
45—t
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j=)
]
g
304
25 1 Abgebrochen
Abgeschlossen
20 Bester Wert
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Trial-Nummer

Abbildung B.1 - Verlauf der 80 Trainingsldufe wiahrend der asynchronen
Hyperparameter-Optimierung mit Optuna.
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B.3 Parameter der Solaranalyse

Tabelle B.2 — Ubersicht aller empirisch ermittelten und statischen Parameter
der Solarpotenzial-Pipeline, unterteilt nach den jeweiligen Verarbeitungsschrit-
ten.

Kategorie / Parameter Wert Einheit Beschreibung

Geometrische Modellierung & Dachfldchen

Bodenauflosung (GSD) 0,2 m Basisauflosung des Rastermodells (DOM)

RANSAC Distanztoleranz 0,1 m Maximale Distanz fiir Inlier bei Ebenenan-
passung

Max. Winkelabweichung (A6) 5 ° Toleranzgrenze  fiir RANSAC-Ebenen-
korrektur

Max. Hohenversatz (Az) 0,30 m Toleranzgrenze am Mittelpunkt fiir RANSAC

Alpha () 1,0 - Parameter zur Berechnung der Alpha-
Shapes

Dachiiberhang-Toleranz 0,4 m Puffer fiir KDTree-basierte Nachbarschafts-
suche

Outlier-Distanztoleranz 0,25 m Toleranz zur Zuweisung von Punkten zur
Dachebene

Hinderniserkennung (DBSCAN)

Max. Suchradius (€) 0,4 m Radius fiir die Clusteranalyse

Min. Punktzahl (MinPts) 4 - Mindestanzahl an Punkten pro Cluster

Schattenanalyse & Raytracing

Azimutrichtungen (M) 80 - Anzahl der diskreten Abtastrichtungen
(360°)

Max. Suchdistanz 500 m Maximale Reichweite des Raytracings

Nahbereichsgrenze 10,0 m Distanz fiir den Wechsel der Abtastrate

Solarmodul-Eigenschaften (Standardmodul)

Modulbreite 1,13 m Physische Breite des Referenzmoduls

Modulh6he 1,76 m Physische Hohe des Referenzmoduls

Nennleistung 430 Wp Angenommene Modulleistung unter STC

Systemnutzungsgrad (PR) 0,85 - Systemnutzungsgrad der Gesamtanlage

Platzierungs- und Optimierungslogik

Randabstand (Dachkante) 1,0 m Topologischer Puffer entlang der duf3eren
Dachkanten

Storobjekt-Abstand 1,0 m Pufferbereich um detektierte LiDAR-Outlier

Dachnaht-Abstand 0,6 m Pufferbereich an Schnittkanten nicht-
koplanarer Fldchen

Reihenabstand (Flachdach) 0,5 m Basis-Zusatzabstand plus dynamischer
Schattenabstand

Mindestertrag 600 kWh/kWp  Ausschlusskriterium je Modul

Spezifische Parameter fiir Flachd4cher
Grenzwert Dachneigung 5 Schwelle zur Klassifizierung als Flachdach

Aufstanderungswinkel 15 ° Neigung bei aufgestdnderten Modulen




Anhang C

Methodische Richtlinien und Referenz-

daten

C.1 Annotationsrichtlinien fiir die semantische Seg-

mentierung

Der folgende Leitfaden stellt eine gekiirzte und leicht angepasste Version der origi-
nalen, englischsprachigen Annotationsrichtlinien dar, die im Rahmen dieser Arbeit
erstellt und den annotierenden Hilfskréften zur Verfiigung gestellt wurden. Der Aus-
zug umfasst ausschlieBlich die fiir die Auswertung relevanten semantischen Klassen
sowie die zugehorigen Annotationsregeln. Bedienungsanleitungen und Workflow-
Beschreibungen wurden bewusst ausgelassen. Die Einhaltung dieser Richtlinien ist
entscheidend fiir die Konsistenz der Trainingsdaten und beeinflusst direkt die Qualitéat
der spateren Modellierungsergebnisse. Der Leitfaden wird im Original in englischer

Sprache wiedergegeben, da er in dieser Form den Annotatoren bereitgestellt wurde.

Annotationsleitfaden (Auszug aus externen Instruktionen)

1 General Annotation Rules

1.1 Polygon Tightness

* Annotate objects as tightly as possible.

* Do not include unnecessary background pixels or unrelated objects.
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1.2 Overlap Rules

* Avoid overlap between classes (except classes where overlap is expli-

citly allowed, see Section 4 (within this guideline).

* There should not be a gap between the annotation of two touching
objects.

1.3 Occlusion Rules
* If only part of an object is visible, annotate only the visible portion.
* Occluded parts must not be inferred based on prior knowledge.

* Examples: A building partly hidden behind a tree crown — annotate
visible building only. A roof partly out of frame — annotate the visible

portion.

1.4 Handling of Shadows
» Shadows are not separate objects.

* Always annotate the underlying surface or object, even when in deep

shadow.
¢ Do not draw boundaries around shadows.

* If the shadow makes the underlying class ambiguous, choose the most

likely visible material.

* Examples: A tree shadow on pavement — label as pavement. A roof
section in shadow — still part of the roof class.

2 Verification & Handling Ambiguities

Sometimes the satellite imagery may be blurry, shadowed, or ambiguous. If
a class cannot be recognized with certainty, annotators must cross-reference

with external tools:

* Satellite View Verification: Using Google Maps Satellite view to ana-
lyze imagery that may differ in quality or lighting, offering a clearer

perspective.
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* Street View Verification: Using Google Street View to observe the
object from ground level. This is particularly useful for distinguishing

between sub-classes like Low Partial Sealing vs. Hard Sealing.

* If classification remains impossible after external verification, the most

probable class based on spatial context is selected.

3 Class Definitions

Il 1. Tall Vegetation: Includes trees, shrubs, hedges, forest canopy. In-
cludes visible crown edges even if small. Does not include green roofs,
short garden plants or grass.

[] 2. Low Vegetation: Includes lawns, grassy strips, meadows, small
herbaceous plants. Excludes gravel with sparse plants (classify by
substrate, not by vegetation).

[ 3. Unvegetated Substrate: Bare ground without vegetation. Includes

construction soil, sand piles, dry fields.

[ 4. Crushed Stone / Gravel: Surfaces dominated by small stones, gravel
paths, or industrial gravel areas. If heavily mixed with vegetation,

choose the class that is more visually prevalent.
[ 5. Water Bodies: Includes rivers, lakes, ponds, canals, retention basins.

[ 6. Low Partial Sealing: Surfaces with wide vegetated gaps/joints (e.g.,
grass pavers, green permeable blocks).

[ 7. Strong Partial Sealing: Surfaces with narrow joints, mostly mineral

surfaces but not fully sealed (e.g., small-joint paving stones).
[ 8. Green Roof (Building): Planted or vegetation-covered roof.
Il 9. Dark Roof (Building): Typically black/grey/red roofing materials.

[_1 10. Light Roof (Building): Bright shingles, metal, light-colored con-

crete roofing materials.

I 11. Photovoltaic System: Solar panels on rooftops or ground-mounted

arrays.

Il 12. Technical Roof Structures: Fans, AC units, cooling aggregates,

masts, large chimneys. Larger functional infrastructure.
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[ 13. Other Roof Structures: Small chimneys, skylights, roof windows.
[] 14. Light Hard Sealing: Concrete, light-colored asphalt, light pavers.

Il 15. Dark Hard Sealing: Dark asphalt roads, parking lots, sidewalks.

4 Specific Overlap Rules & Unclassifiable Objects

Most classes must not overlap. Each pixel should belong to exactly one class.

However, the following exceptions apply:

* Roof Structures (Classes 12 & 13) must overlap fully with the underly-

ing roof class.
* Photovoltaic Systems (Class 11) must overlap with the underlying roof

class if they are mounted on top of roofs.

Unclassifiable Objects: Some objects do not belong to any predefined class
(e.g., cars, buses, bicycles, furniture, people, manholes). In these cases, the
underlying surface is annotated as if the object were not there. For example,
a car parked on a driveway would not be annotated as a separate object;
instead, the driveway surface (e.g., Dark Hard Sealing) is annotated as if the

car were not present.

5 Quality Control

Before finalizing an annotation, the following aspects must be verified:

* Tightness: All polygons are tightly fitted to the objects.
* Class Assignment: Correct labels are assigned.
* Consistency: Similar objects are annotated consistently.

* Completeness: The entire image is fully annotated.
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C.2 Referenzdaten zur Solaranalyse

C.2.1 Vektorisierung der Klimazonenkarte

[
"L/ 15 Garmisch-Partenkirchen

(@) Original-Karte der Klimazonen aus DIN V (b) Georeferenzierte und vektorisierte Klimazo-
18599-10 [65]. nenkarte.

Abbildung C.1 - Vergleich der originalen Klimazonenkarte (a) mit der von
der Pipeline georeferenzierten und vektorisierten Version (b).
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C.2.2 Tabellarische Stiitzstellen der DIN V 18599

Die folgende Tabelle C.1 zeigt exemplarisch fiir die Klimaregion 1 (Bremerhaven)

die tabellierten Einstrahlungswerte in kKW h/m?. Sie verdeutlicht die im Methodikteil

beschriebenen diskreten Stiitzstellen fiir Modulneigung und -ausrichtung, auf welche

die kontinuierlichen geometrischen Werte der PV-Module abgebildet wurden.

Tabelle C.1 - Referenzbestrahlungsstirken der Klimaregion 1 (Bremerhaven)
nach DIN V 18599-10 [65].

Jahreswert

Region 1 - Bremerhaven Mittlere monatliche Strahlungsintensitit I¢ W/m: KWh/(m? a)
Orientierung Neigung Jan Feb Mair Apr Mai Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dez Jan bis Dez
horizontal 0° 19 48 83 173 187 196 203 176 115 71 31 16 964
30° 27 62 97 197 191 194 204 189 128 91 43 25 1059

siid 45° 29 65 98 196 180 181 191 183 127 95 47 27 1038
u 60° 31 65 94 185 163 161 172 169 120 95 48 29 974
90° 28 57 76 140 114 110 118 123 94 81 44 27 741

30° 26 59 96 194 192 192 207 189 128 87 40 23 1050

Siid-Ost 45° 28 62 96 192 182 180 197 184 127 90 43 25 1029
ud-Ls 60° 28 61 93 183 167 161 180 172 121 88 44 26 969
90° 26 52 75 143 122 115 130 130 96 75 39 24 751

30° 23 54 88 182 182 190 193 176 117 80 37 20 982

Siid-West 45° 23 55 85 176 170 178 179 167 112 80 38 21 939
-ves 60° 23 53 79 164 153 160 160 153 103 77 37 21 866
90° 19 43 61 124 110 113 114 112 77 63 31 18 649

30° 20 48 84 172 182 185 200 174 115 71 31 17 952

Ost 45° 19 47 80 165 171 171 188 166 110 68 30 17 902
60° 19 44 75 154 156 154 172 154 103 64 28 16 833

90° 15 35 59 122 118 115 130 119 80 51 23 13 644

30° 17 43 74 155 168 180 179 156 101 64 27 14 863

West 45° 16 40 67 143 153 166 162 143 92 59 25 13 790
60° 14 36 60 130 136 148 143 128 82 53 23 12 707

90° 10 27 45 98 99 108 104 95 61 40 17 9 523

30° 14 35 62 129 153 169 167 137 87 50 21 11 757

Nord-West 45° 13 30 53 109 132 148 143 117 76 43 19 10 654
60° 11 27 46 94 114 127 123 101 66 38 17 9 566

90° 8 21 35 71 83 92 8 75 49 29 13 7 419

30° 14 37 68 142 165 173 183 151 97 53 22 12 818

Nord-Ost 45° 13 33 60 124 147 154 164 134 86 47 20 11 727
60° 11 29 53 110 129 135 145 118 76 42 18 9 642

90° 9 23 41 86 96 100 108 90 58 33 13 7 486

30° 14 32 57 121 153 167 169 135 84 44 20 11 738

Nord 45° 12 29 48 92 128 143 144 108 69 40 19 10 616
60° 11 26 43 78 104 116 116 89 61 36 17 9 516

90° 8 20 33 63 77 8 8 68 47 28 13 7 390




Anhang D

Systemimplementierung und erganzen-

de Visualisierungen

D.1 Interaktiver Demonstrator

Der interaktive Demonstrator visualisiert sémtliche Ergebnisse der entwickelten
Pipeline. Dazu gehoren unter anderem die Semantische Segmentierung, Platzie-
rung von PV-Modulen sowie die Darstellung der Einstrahlungskarten und weiterer
Umweltindikatoren. Die Benutzeroberfliche dient sowohl der Uberpriifung der Be-
rechnungsergebnisse als auch der anschaulichen Darstellung der Methodik.

Die nachfolgend gezeigten Screenshots dienen der Dokumentation und sind
exemplarisch fiir die verschiedenen Funktionalititen des Demonstrators. Alle Inter-
aktionen und Ergebnisse konnen direkt iiber die Benutzeroberfldche nachvollzogen

werden.

° Fetching geodata

Abbildung D.1 - Auswahl eines Untersuchungsgebiets und Trigger der Pipeline,
inklusive Logausgabe.
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Abbildung D.2 - Visualisierung einer inferierten Segmentierung des Modells.
Auf der rechten Seite sind genauere Informationen zu den Indikatoren und
dem Inferenzergebnis zu sehen.
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