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NEURONALE NETZE IN DER BAU-
STATISTIK: AUTOMATISIERTES
ERKENNEN VON BAUSTELLEN
ANHAND VON LUFTBILDERN

Elena Stager

N Schliisselwérter: Bilderkennung — Maschinelles Lernen — Orthophotos -
raumliche Strukturen — Testregionen

ZUSAMMENFASSUNG

Konnen Methoden der Kiinstlichen Intelligenz helfen, Baustellenaktivitdaten in Nord-
rhein-Westfalen zu erfassen und somit mehr Informationen tber das dortige Bauge-
schehen zu erhalten? Der Artikel untersucht ob es méglich ist, einen Datensatz zu
erstellen, um einen Algorithmus zu trainieren, der Baustellen in unbekannten Bildern
erkennen und die Vollstandigkeit der gemeldeten Bauvorhaben iiberpriifen kann.
Nach einer kurzen Einordnung der Baustatistik beschreibt der Beitrag die Erfassung
und Verarbeitung von Bilddaten sowie die Implementierung von Convolutional Neural
Networks zur Bildanalyse.

N Keywords: image recognition — machine learning — orthophotos —
spatial structures — test regions

ABSTRACT

Can artificial intelligence methods be used to capture construction site activities in
Nordrhein-Westfalen (NRW) and help gather more information on building activities
in the state? This article explores whether it is possible to create a dataset to train an
algorithm that can identify construction sites in unknown images and check whether
all construction projects have been reported. After a brief explanation of construction
statistics in NRW, the article goes on to describe the steps involved in capturing and
processing image data and the implementation of convolutional neural networks for
image analysis.
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Neuronale Netze in der Baustatistik: Automatisiertes Erkennen von Baustellen

anhand von Luftbildern

Einleitung

In Deutschland gibt es in jedem der 16 Bundesldander
eine Landesbauordnung; diese basieren auf der Muster-
bauordnungl!, unterscheiden sich jedoch in Details.
In Nordrhein-Westfalen miissen nach der Bauordnung
fuir das Land Nordrhein-Westfalen alle Bauvorhaben an
Gebduden gemeldet werden, bestimmte Kenngréfien
daraus werden in der Baugenehmigungsstatistik verof-
fentlicht. Dies ist wichtig, um Aussagen tiber die aktuelle
Wirtschaftsentwicklung zu treffen, die in der Bautatig-
keitsstatistik sichtbar werden, und dient beispielsweise
zur Entscheidungsfindung in der Stadteplanung. Es ist
allerdings unklar, ob wirklich alle Bauvorhaben gemel-
det werden.

Zielderdiesem Beitrag zugrunde liegenden Masterarbeit
war herauszufinden, ob Methoden der Kiinstlichen Intel-
ligenz angewendet werden kénnen, um mehr Informa-
tionen Uber das Baugeschehen in Nordrhein-Westfalen
zu erhalten. Satellitenbilder sind flachendeckend und
in regelmafBigen Zeitabstanden fiir die ganze Welt ver-
fugbar. Diese Bilder haben allerdings eine geringe Auf-
[6sung. Fiir Nordrhein-Westfalen liefert die Bezirksregie-
rung Koln von Flugzeugen aus aufgenommene Luftbilder
mit einer hoheren Auflosung, die in geringeren Zeitab-
standen als die Satellitenbilder verfiighar sind. Nun soll
mithilfe dieser Daten ein Datensatz erstellt werden, der
benutzt wird, um einen Algorithmus zu trainieren. Dieser
soll an unbekannten Bildern erkennen kénnen, wo sich
Baustellen befinden. Diese Erkenntnisse konnen mit
den gemeldeten Bauvorhaben verglichen werden.

Zur Bildverarbeitung stehen unterschiedliche Algorith-
men zur Verfiigung, die in der Literatur etabliert sind.
Aufgrund ihrer Architektur, die rdumliche Strukturen
beriicksichtigt, haben Neuronale Netze in diesem
Zusammenhang besondere Bedeutung. Insbesondere
zur Lokalisierung von Gebduden und zur Schadenserken-
nung an ihnen haben in den vergangenen Jahren Con-

1 Dievon der Bauministerkonferenz verabschiedete Musterbauordnung
dient als Grundlage fiir die Umsetzung in spezifisches Landesrecht.
Sie entfaltet somit keine unmittelbare Rechtswirkung. Jedes Land
entscheidet, in welchem Umfang die Landesregelung dem Muster
folgt. Die aktuelle, zuletzt durch Beschluss der Bauministerkonferenz
vom 23./24. November 2023 gednderte Musterbauordnung steht auf
deren Website zur Verfiigung.
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volutional Neural Networks (Castelluccio und andere,
2015; Gardner/Nichols, 2017) Anwendung gefunden
und vielversprechende Ergebnisse erzielt.

Nach einer kurzen Einfiihrung in die Baustatistik in
Kapitel 2 erldutert Kapitel 3, welche Daten verfligbar
sind. Kapitel 4 enthdlt Beschreibungen der verwende-
ten Methoden, wahrend sich Kapitel 5 der Analyse der
erstellten Datensdtze widmet. Diese Ergebnisse werden
in Kapitel 6 diskutiert und abschlieBend wird ein Aus-
blick auf weitere Entwicklungsmoglichkeiten gegeben.

2

Hintergrund Baustatistik

Die Statistiken der Baugenehmigungen und -fertigstel-
lungen sowie der Bauabgdnge werden erhoben, um
Einblick in die Entwicklung der Bautatigkeit zu bekom-
men. Aus ihren Ergebnissen wird berechnet, wie sich
der Wohnungsbestand entwickelt; diese Daten stehen
fur Wirtschaft, Forschung und Stddteplanung bereit.
Zudem dienen diese Erhebungen als Indikator, um die
Wirtschaftsentwicklung im Bausektor zu bewerten,
und damit der kurzfristigen Konjunkturbeobachtung
in Deutschland. Die Statistik der Baugenehmigungen
ist eine monatliche Gesamterhebung der Statistischen
Amter des Bundes und der Linder, die mithilfe der Bau-
aufsichtsbehorden und der Bauherrinnen sowie Bau-
herren durchgefiihrt wird. Die Statistiken der Baufertig-
stellungen und der Bauabgange haben eine jahrliche
Periodizitat.

Rechtsgrundlagen fiir die Erhebungen sind das Hoch-
baustatistikgesetz (HBauStatG) in Verbindung mit dem
Bundesstatistikgesetz (BStatG).

Es besteht Auskunftspflicht (§6 Absatz1 Satz 1
HBauStatG), deren Einhaltung den Bauherrinnen und
Bauherren sowie den Bauaufsichtsbehdrden obliegt
(§6 Absatz 2 HBauStatG). Zwar sind die Einzelangaben
geheim zu halten (§ 16 BStatG), jedoch diirfen faktisch
anonymisierte Daten an Hochschulen und sonstige Ein-
richtungen mit der Aufgabe unabhadngiger wissenschaft-
licher Forschung weitergegeben werden (§16 Absatz 6
BStatG).
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3

Daten

Die verwendeten Daten zur Analyse sind digitale Ortho-
photos, die die Bezirksregierung Koln offentlich zur
Verfligung stellt. Die Orthophotos dienen als Planungs-
grundlage im Straflenbau, im Umweltschutz und in der
Land- und Forstwirtschaft. Zusatzlich kdnnen sie bei
Schadensfdllen, zum Beispiel bei Naturkatastrophen,
herangezogen werden.

»0rthophotos sind hochauflésende, verzerrungsfreie,
mafstabsgetreue, photographische Abbildungen der
Erdoberflache.“ (Bezirksregierung Koéln, 2020a) Die
Grundlage bilden Luftbilder, die von Luftfahrzeugen
senkrecht zum Boden aufgenommen werden. Diese
Bilder werden anschlieBend digital mithilfe eines
Hohenmodells verarbeitet, um die digitalen Orthopho-
tos zu produzieren. Diese Bilder werden fiir Nordrhein-
Westfalen hergestellt und zusétzlich georeferenziert,
das heifit die Bilder werden mit den richtigen Koordi-

Grafik 1
Bildflugprogramm Nordrhein-Westfalen nach Jahren

[ ] DOP Bildiug 2018
[ ] DoP Bildiug 2017

[ ] DOP Bildfug 2020
[ ] DOP Bildfug 2019

Quelle: Bezirksregierung Koln, 2020b.
DOP = digitale Orthophotos
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naten versehen. Die Bodenauflosung betragt zehn Zen-
timeter je Pixel und die Bilder werden mit vier Kandlen
aufgenommen: dem Rot-, dem Griin- und dem Blau-
Kanal fiir die Farbdarstellung sowie in Infrarot. In der
diesem Beitrag zugrunde liegenden Arbeit werden nur
die drei Farbkandle verwendet.

Insgesamt wird so das Land Nordrhein-Westfalen alle
drei Jahre fotografiert, in jedem Jahr ungefahr ein Drit-
tel.I2 Welche Gebiete in welchen Jahren iiberflogen
und veroffentlicht wurden, zeigt N Grafik 1 zum Stand
10. November 2020. In den folgenden Monaten wur-
den weitere Daten fiir 2020 erganzt, nachdem sie fertig
verarbeitet und der Offentlichkeit zur Verfligung gestellt
wurden.

4

Methoden

4.1 Neuronale Netze

(Kinstliche) Neuronale Netze basieren auf dem Konzept
der synaptischen Verbindungen im Nervensystem. Ein
Neuronales Netz besteht aus sogenannten Knoten und
Gewichten, die zusammen Neuronen simulieren. Ein
solches Netz wird in Schichten organisiert. Es gibt eine
Eingangsschicht (Input Layer), eine Ausgangsschicht
(Output Layer) und Zwischenschichten (Hidden Layers).
Jede Schicht besteht aus mehreren Knoten. Fiir zwei auf-
einanderfolgende Schichten gilt, dass jeder Knoten der
Schicht mit jedem Knoten der folgenden Schicht durch
ein Gewicht verbunden ist. Knoten einer Schicht sowie
Knoten nicht aufeinanderfolgender Schichten sind nicht
miteinander verbunden (Goodfellow und andere, 2016).

4.2 Convolutional Neural Network

Ein Convolutional Neural Network (CNN) ist eine beson-
dere Form des Neuronalen Netzes. Es ist besonders
fur Daten mit raumlichen Strukturen geeignet. Anders
als bei Neuronalen Netzen mit vollstandig verbunde-
nen aufeinanderfolgenden Schichten benutzen CNNs

2 Im Jahr 2020 wurde auf einen Zwei-Jahres-Rhythmus umgestellt.
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ein kleines gleitendes Raster, um lokale Eigenschaften
zu extrahieren (Convolution) und dann diese Eigen-
schaften mit dem sogenannten Pooling zu aggregieren.
Damit wird die Zahl der Parameter stark reduziert, es
kdnnen dennoch effizient rdumliche Eigenschaften in
unterschiedlichen Regionen des Bildes gefunden wer-
den. AuBerdem sind die gleitenden Raster translations-
invariant, das heif3t Merkmale kénnen unabhédngig von
ihrer Position im Bild gefunden werden (Goodfellow und
andere, 2016).

4.3 Vortrainierte CNNs

Es hat sich etabliert, fiir die Klassifikation von Bild-
daten auf CNNs zuzugreifen, die schon auf anderen
Datensétzen trainiert und optimiert wurden (Castelluc-
cio und andere, 2015; Gardner/Nichols, 2017; Papado-
manolaki und andere, 2016; Perez und andere, 2019).

Beispielsweise nutzten Gardner und Nichols (2017) ein
CNN-Modell zur Klassifizierung von Satellitenbildern
des Amazonas, um die Abholzung nachzuverfolgen. Es
lagen 40000 Bilder aufgeteilt in 17 Klassen vor. Drei
vortrainierte CNNs wurden als Basis benutzt: VGG16,
Inception-v3 und ResNet50. ResNet50 erbrachte die
besten Ergebnisse mit einer Genauigkeit von 90,8 %.
Inception-v3 und VGG-16 erreichten eine Accuracy von
90,1 % beziehungsweise 89,7 %.

Aufgrund der guten Ergebnisse mit Daten basierend auf
Satellitenbildern wurde entschieden, die CNNs VGG,
ResNet50 und Inception fiir die Analyse zu benutzen.
Alle drei liefern gute Ergebnisse in dhnlichen Anwen-
dungsgebieten und sind in Python Tensorflow verfiigbhar.

4.4 Stand der Forschung

Convolutional Neural Networks (CNNs) wurden bei der
Klassifizierung von Satelliten- und Luftbildern von Regi-
onen nach Naturkatastrophen, zum Beispiel Erdbeben,
benutzt, um beschddigte Gebdude zu erkennen und
Hilfsaktionen lenken zu kénnen (Duarte und andere,
2018; Ji und andere, 2018). In Duarte und andere
(2018) konnte basierend auf Daten aus Italien, Ecuador
und Haiti schon eine Genauigkeit von tiber 90 % erreicht
werden. Insbesondere fiihrte hier die Kombination von
Satelliten- und Luftbildern mit unterschiedlichen Auf-
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[6sungen zu verbesserten Ergebnissen. Auch in Ji und
andere (2018) wurden Luftbilder von Haiti verwendet,
und es konnte mit SqueezeNet eine Genauigkeit von
80 % erreicht werden.

Auflerdem wurden CNNs verwendet, um Satellitenbil-
der pixelweise verschiedenen Klassen wie Vegetation,
Geb&duden und StraRen zuzuordnen (Albert und andere,
2017; Maltezos und andere, 2017; Postadjiana und
andere, 2017).

In Maltezos und andere (2017) wurde die pixelweise
Klassifikation von CNNs auch mit zwei Arten von Support
Vector Machines (SVMs) verglichen. Die SVMs konnten
73 % beziehungsweise 76 % der Pixel richtig vorhersa-
gen und das CNN 82 %.

Des Weiteren wurden CNNs verwendet, um Straf’enkreu-
zungen in Satellitenbildern zu erkennen (Barsia/Heipke,
2003) und um verschiedene Arten von Bautdtigkeiten
auf Baustellen zu klassifizieren (Luo und andere, 2018).

Aufgrund der vielversprechenden Ergebnisse mit Con-
volutional Neural Networks, insbesondere mit Daten,
die auf Luftbildern basieren und sich mit Gebduden
beschaftigen, wurde beschlossen, fiir die Entwicklung
des Algorithmus zur Erkennung von Luftbildern CNNs zu
verwenden.

5

Analyse

5.1 Datensatz

Die diesem Beitrag zugrunde liegende Arbeit ist ein
erster Versuch, Baustellen anhand von Luftbildern zu
erkennen. Daher lag noch kein Datensatz mit klassifi-
zierten Bildern vor und Baustellen mussten ,,per Hand“
gefunden werden. Das Programm Arc-GIS wurde ver-
wendet, um die aktuellen Luftbilddaten der Bezirksre-
gierung Koln zu laden und somit Baustellen ausfindig
zu machen. Bei der Durchsicht der Daten wurden 2912
Baustellen gefunden und deren Koordinaten gesam-
melt. Es wurde darauf geachtet, moglichst alle Regionen
Nordrhein-Westfalens und alle Jahre von 2015 bis 2020
abzubilden sowie moglichst viele unterschiedliche Arten
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Grafik 2
Beispielbilder mit Baustellen

von Baustellen (zum Beispiel einzelne Wohnh&user oder
gesamte Neubaugebiete) und die verschiedenen Sta-
dien des Bauvorhabens.

Von den 2912 Baustellen wurden etwa 800 auf Grund-
lage der Baugenehmigungsdaten der Jahre 2015 und
2016 gefunden.

Gut 2000 Areale wurden von der Autorin aufgrund der
Informationen, die bestdtigten Baustellenbildern ent-
nommen wurden, als wahrscheinliche Baustellen einge-
stuft.

Da die Luftbilder bis 2020 nur alle drei Jahre erstellt
wurden, ist der Anteil der Gebdude in der Baugeneh-
migungsstatistik, die sich genau am Aufnahmetag in
einem Zustand befinden, der sie eindeutig als Baustelle
ausweist, eher gering. Weil die zur Verfligung gestellten
Adressen aus den Jahren 2015 und 2016 stammen,
waren viele dieser BaumaBnahmen vermutlich bereits
abgeschlossen, als die Luftbilderin den Jahren 2018 bis
2020 erstellt wurden. Es ist daher zu vermuten, dass die
Baustellen, die unabhdngig davon gefunden wurden,

Grafik 3
Beispielbilder ohne Baustellen

in den Genehmigungen der folgenden Jahre auftau-
chen werden. Zudem ist anzumerken, dass es teilweise
schwierig war, Baustellen und landliche Betriebe ausei-
nanderzuhalten. Baustellen weisen haufig Kréane, Bag-
ger, herumliegende Baumaterialien und einen sandigen
Boden auf. Diese Merkmale konnen leicht mit Traktoren
und landwirtschaftlichen Materialien sowie dhnlich san-
digem Boden verwechselt werden. Es sollte daher darauf
geachtet werden, wie gut der trainierte Algorithmus mit
diesen Ahnlichkeiten umgeht, da diese fiir Menschen
schwer zu beurteilen sind.

Die Koordinaten fiir die Bilder ohne Baustellen wurden
zufallig generiert, sodass das Bundesland Nordrhein-
Westfalen gleichméfiig abdeckt ist. Insgesamt gibt es
6880 Bilder ohne Baustellen. Mit den 2912 Bildern, bei
denen Baustellen zu erkennen sind, besteht der Daten-
satz fiir das Training der CNNs aus 9792 Bildern — 30%
mit Baustellen und 70% ohne Baustellen. N Grafik 2
zeigt drei Bilder mit Baustellen in unterschiedlichen Sta-
dien des Bauvorgangs, N Grafik 3 drei Bilder ohne Bau-
stellen, namlich Wald, Hauser in Stadten und Straf3en.
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5.2 Training von vortrainierten CNNs

Im Folgenden werden alle Berechnungen mit Python
3.7.7 (van Rossum/Drake, 2009) durchgefiihrt. Zusatz-
lich wurde das Paket TensorFlow 2.3.0 verwendet.

Aufgrund der guten Ergebnisse, die vortrainierte CNNs
auf dhnlichen Datensdtzen erreichen konnten, wurde
entschieden, dies auch fiir diese Anwendung zu ver-
wenden. Ausgesucht wurden die drei folgenden: VGG-
16, Inception-v3 und ResNet50, da diese auch in dem
Python-Paket Tensorflow implementiert sind. Diese drei
Modelle wurden komplett tibernommen einschlieBlich
der trainierten Gewichte. Zusdtzlich wurden zwei Fully-
Connected-Schichten mit 4096 Neuronen und Relu-
Aktivierungsfunktion angehdngt sowie eine Schicht mit
einer Softmax-Funktion fiir die bindre Klassifizierung.
AuBerdem wurde zwischen diesen Schichten jeweils
eine Dropout-Schicht mit einem Dropout von 50% hin-
zugefiigt. Diese Architektur erwies sich nach ersten
Versuchen als am besten geeignet. Beim Trainieren der
verschiedenen Modelle wurden die Parameter der vor-
trainierten CNNs fest angenommen und nur die Gewichte
der spater hinzugefiigten Layer wurden berechnet.

Fiir alle Modelle werden die Standardeinstellungen von
TensorFlow tibernommen, das hei3t die Hyperparameter
sind:

> a=0,001
» 3,=0,9

> B,=0,999
> B=32

Zusatzlich wurde die Epochenzahl auf 20 und das Early
Stopping auf 10 Epochen ohne Verbesserung gesetzt.
Der Datensatz wurde aufgeteilt, sodass 80% zum Trai-
nieren benutzt wurden und die restlichen 20 % zum Vali-
dieren. Insgesamt wurde jedes Modell mit dem gleichen
Datensatz dreimal berechnet.

Bezogen auf die durchschnittliche Genauigkeit der drei
Berechnungen fiir die Modelle ergab sich, dass VGG
und ResNet mit festen Parametern die besten Modelle
waren mit Genauigkeiten von 96,46 % beziehungsweise
98,54 %. Inception blieb mit 89,33% unter diesen
Genauigkeiten.

Statistisches Bundesamt | WISTA | 2 | 2025

Insgesamt zeigen diese ersten Berechnungen, dass
CNNs fiir die Erkennung von Baustellen ein sinnvolles
Verfahren sind. Insbesondere VGG und ResNet mit fes-
ten Parametern liefern die besten Ergebnisse mit einer
Accuracy von iiber 95 %, die schon innerhalb der ersten
Epochen erreicht werden kann.

Deswegen wurde entschieden, diese beiden Algorith-
men weiter zu verwenden, um die Hyperparameter zu
optimieren mit dem Ziel, Verbesserungsmoglichkeiten
in der Berechnung der Algorithmen zu finden und die
Genauigkeit noch weiter zu erhohen. Mit den Hyperpara-
metern o = 0,00001,1#3,;1=0,7,1%3,2=0,999 und Batch-
grofe B = 64, sowie einer Reduzierung der Epochen auf
10 und Early Stopping auf 5 konnte somit die Accuracy
fiir ResNet auf 99,74 % und fiir VGG auf 99,48 % verbes-
sert werden.

5.3 Testen auf Testregionen

Um zu priifen, ob die berechneten Algorithmen fiir unbe-
kannte Regionen dhnlich gute Ergebnisse liefern, wurde
ein neuer Datensatz erstellt. Dazu wurden die Stadt
Gelsenkirchen und der Hochsauerlandkreis ausgewahlt.
Beide haben eine Einwohnerzahl von ungefdhr 260000
(Landesdatenbank NRW, 2020). Der Hochsauerlandkreis
als landliche Gegend sollte mit einer stadtischen, hier:
Gelsenkirchen, verglichen werden. Es wurden zuféllige
neue Bilder fiir die beiden Regionen generiert und von
der Autorin jeweils rund 50 Baustellen gesucht, sodass
ein Datensatz fiir Gelsenkirchen mit 986 Nicht-Baustel-
len und 58 Baustellen entstand sowie ein Datensatz fiir
den Hochsauerlandkreis mit 1034 Nicht-Baustellen und
50 Baustellen. Diese beiden Datensdtze wurden dann
jeweils mit dem Algorithmus 5 des VGG und des ResNet
des vorherigen Abschnitts klassifiziert.

N Tabelle 1 zeigt die Accuracy des Testdatensatzes fiir
VGG und ResNet, dargestellt fiir die Stadt Gelsenkirchen
und fiir den Hochsauerlandkreis. ResNet liefert hier fiir
beide Regionen bessere Ergebnisse (93 % beziehungs-

Tabelle 1
Accuracy (Genauigkeit) der Algorithmen VGG und ResNet

Gelsenkirchen Hochsauerlandkreis

%

VGG 88,89 97,14
ResNet 92,91 98,15
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weise 98 %) als VGG (89 % beziehungsweise 97 %). Die
Bilder von Gelsenkirchen werden fiir beide Algorith-
men mit nur 89 % beziehungsweise 93 % Genauigkeit
klassifiziert. Der Hochsauerlandkreis hingegen weist
eine Genauigkeit von 97 % beziehungsweise 98 % vor.
Das beste Ergebnis liegt bei ResNet auf der landlichen
Region vor.

Zu beachten ist hier, dass es jeweils nur rund 50 Bilder
mit Baustellen gab und somit der Vergleich der Accu-
racy zu Bildern mit Baustellen mit um die 1000 Bildern
schwierig ist. Deswegen ist es wichtig, die Sensitivitat
und die Prazision zu betrachten. X Tabelle 2 zeigt die
Sensitivitdt der zwei Datensatze jeweils fiir das VGG-
und das ResNet-Modell. Der Datensatz fiir Gelsenkirchen
weist hier eine geringere Sensitivitdt (10 beziehungs-
weise 14 Prozentpunkte) als der Hochsauerlandkreis
auf. ResNet liefert fiir den Hochsauerlandkreis das beste
Ergebnis mit 98 %, das heit 98% der tatsdchlichen
Baustellen werden vom Algorithmus auch erkannt. In
Gelsenkirchen werden nur 84 % der Baustellen erkannt.

Tabelle 2
Sensitivitdt der Algorithmen VGG und ResNet

Gelsenkirchen Hochsauerlandkreis

%
VGG 82,76 92,00
ResNet 84,48 98,00

N Tabelle 3 stellt die Prazision fiir das VGG- und das
ResNet-Modell auf Basis der Daten von Gelsenkirchen
und dem Hochsauerlandkreis dar. Fiir das ResNet-
Modell liegt die Prazision fiir beide Regionen um 10 Pro-
zentpunkte iiber der des VGG-Modells. Beim VGG liegt
die Prdzision fiir Gelsenkirchen bei 31% und fiir den

Grafik 4

Hochsauerlandkreis bei 63 %. Das heilt in Gelsenkir-
chen sind nur 31 % der vom Modell als Baustelle klassi-
fizierten Bilder auch wirklich Baustellen. Fiir ResNet sind
dies in Gelsenkirchen 43 %. Fiir den Hochsauerlandkreis
liefert ResNet die grofite Prazision mit 72 %. Diese nied-
rigen Werte sind darauf zuriickzufiihren, dass in den
zwei benutzten Datensdtzen 1000 Bilder ohne Baustel-
len vorliegen. Selbst wenn diese mit einer Wahrschein-
lichkeit von tiber 90 % richtig klassifiziert werden, bleibt
eine hohe Anzahlvon Bildern ohne Baustelle, die falsch-
licherweise als Bild mit Baustelle klassifiziert werden.
Bei dem Verhdltnis Bilder von tatsachlichen Baustellen
zu Bildern ohne Baustellen von 1 zu 20 fiihrt selbst eine
geringe Fehlerquote von 5% dazu, dass genauso viele
Baustellen falschlicherweise identifiziert werden wie
tatsdchlich im Datensatz vorhanden sind. Um die Pra-
zision zu erhéhen, kdonnte der Trainingsdatensatz um
mehr Bilder aus stadtischen Regionen erweitert werden.

Tabelle 3
Prazision der Algorithmen VGG und ResNet

Gelsenkirchen Hochsauerlandkreis

%

VGG 31,17 63,01
ResNet 42,98 72,06

2 Grafik 4 zeigt eine Auswahl von Baustellen in Gelsen-
kirchen, die von beiden Algorithmen fdlschlicherweise
als Nicht-Baustelle klassifiziert wurden. Das linke Bild
ist flir das menschliche Auge recht leicht als Baustelle
identifizierbar. Die anderen beiden Bilder konnten auch
eine Milldeponie beziehungsweise Boden ohne Gras
darstellen. Da das Urteil des Menschen hier unsicherer
als bei anderen Bildern ist, ist es moglich, dass dhnli-

Falschlicherweise nicht als Baustellen klassifizierte Baustellen in Gelsenkirchen
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Grafik 5

Falschlicherweise nicht als Baustelle klassifizierte
Baustelle im Hochsauerlandkreis

Grafik 6

che Bilder seltener im Trainingsdatensatz vorkommen
und somit der Algorithmus deren Merkmale schlechter
erlernen kann.

Auch die falsch klassifizierte Baustelle aus dem Daten-
satz fiir den Hochsauerlandkreis stellt eine Baustelle
dar, die fiir das menschliche Auge schwer als Baustelle
zu erkennen ist. Hier hat die Autorin die Umgebung
genauer betrachtet, was zur Einstufung als Baustelle
fiihrte. N Grafik 5

A Grafik 6 zeigt Bilder ohne Baustellen in Gelsenkir-
chen, die von beiden Algorithmen als Baustellen klas-
sifiziert wurden. Fiir menschliche Beobachtende ist
schnell offensichtlich, dass es sich hier nicht um Bau-
stellen handelt. Eventuell fiihrten Straenmarkierungen
oder die Schatten von Baumen zu einer Falschklassifi-
zierung. Das rechte Bild zeigt, dass ein Wohngebiet als
Baustelle klassifiziert werden kann.

In N Grafik 7 sind drei falsch klassifizierte Nicht-Bau-
stellen des Hochsauerlandkreises abgebildet. Im linken
sowie im rechten Bild ist nur Wald beziehungsweise eine
StraBe zu sehen, wohin-
gegen im mittleren Bild

Féalschlicherweise als Baustellen klassifizierte Nicht-Baustellen in Gelsenkirchen eventuell der graue Boden

Grafik 7

als Zeichen fiir eine Bau-
stelle interpretiert wurde.

Falschlicherweise als Baustellen klassifizierte Nicht-Baustellen im Hochsauerlandkreis

Statistisches Bundesamt | WISTA | 2 | 2025

143



Elena Stager

6

Diskussion und Ausblick

Das Ziel der diesem Beitrag zugrunde liegenden Arbeit
war zu priifen, ob Convolutional Neural Networks be-
nutzt werden kdnnen, um auf Orthophotos Baustellen
zu erkennen. Die Ergebnisse der Auswertung verdeut-
lichen, dass CNNs sehr gut dafiir geeignet sind, und
es wurden daflir mehrere Algorithmen trainiert und
verglichen.

Zu dieser speziellen Anwendung mit Orthophotos in
Nordrhein-Westfalen existierte zuvor noch kein Daten-
satz, daher musste dieser selbststandig erstellt werden.
Es konnten zwar die georeferenzierten Daten der Bau-
genehmigungsstatistik zu Hilfe gegnommen werden, aber
es stand nur der Datensatz fiir die Jahre 2015 und 2016
zur Verfiigung. Die aktuellsten Orthophotos stammen
aus den Jahren 2018 bis 2020 und so war es schwierig,
aufgrund dieses Datensatzes Bauprojekte zu finden, da
die meisten zu diesem Zeitpunkt schon abgeschlossen
waren. Deshalb ist mehrals die Halfte der Bilder nicht mit
Eintragungen in der Baugenehmigungsstatistik verbun-
den. AuBerdem gelten rund 40% der Baugenehmigun-
gen nicht fiir Neubauten, das heif3t viele Bauvorhaben
(innerhalb von Geb&uden) sind nicht auf Orthophotos zu
sehen, selbst wenn das Foto zum Zeitpunkt des Bauens
aufgenommen wird. Zusatzlich ist zu beachten, dass die
Aufnahme der Orthophotos in einem Rhythmus von drei
beziehungsweise seit 2020 zwei Jahren erfolgt. Dadurch
kann ein Grof3teil der Bauvorhaben, die zwischen die-
sen Terminen stattfinden, nicht auf den Orthophotos
erfasst werden. Hinzu kommt, dass der Datensatz zum
Trainieren der CNNs von einer einzigen Person erstellt
wurde, wodurch womdglich eine Verzerrung in den
Datensatz eingeflossen ist. Beispielsweise wurden ver-
mehrt Baustellen in den Datensatz aufgenommen, die
fiir das menschliche Auge einfach zu erkennen sind, und
bei einer Unsicherheit, ob es sich wirklich um eine Bau-
stelle handelt, oblag die Entscheidung der persdnlichen
Einschatzung der Autorin. Somit sind im Datensatz der
Bilder mit Baustellen moglicherweise Aufnahmen vor-
handen, die auf den Orthophotos wie eine Baustelle
aussehen, aber in Wirklichkeit nicht genehmigungs-
pflichtig sind. Beispiele finden sich bei landwirtschaft-
lichen Betrieben, Gartenarbeiten oder unaufgeraumten
Abstellpldatzen. Anzumerken ist auRerdem, dass Bauar-
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beiten an Straf’en oder Windrddern nicht in den Daten-
satz mit aufgenommen wurden. Es ist aber zu vermuten,
dass diese trotzdem als Baustelle klassifiziert werden.
Es ist auch moglich, dass deshalb mehr Baustellen aus
stadtischen Gebieten im Datensatz vorhanden sind, weil
diese fiir eine Person schneller auffindbar sind.

Fir die Analyse wurden drei vortrainierte CNNs ausge-
sucht, die auf dhnlichen Datensdtzen vielversprechende
Ergebnisse lieferten. Es gibt natiirlich noch viele andere
CNNs und andere Arten von Neuronalen Netzen, die man
hier testen kdnnte. Zusatzlich wurde die Architektur mit
Dropout von 0,5 und zwei Fully-Connected-Schichten
nur an einem kleinen Teil des Datensatzes getestet. Hier
wdre es theoretisch moglich, noch mehr Zeit zu inves-
tieren, um eine bessere Architektur zu finden. Allerdings
lieferten die ersten Berechnungen insbesondere mit
ResNet Genauigkeiten von iiber 95 %, sodass selbst mit
anderen CNNs und Architekturen der Algorithmen nur
geringe Verbesserungen zu erwarten waren.

Fiir die Optimierung der Hyperparameter wurden die
zwei Algorithmen von VGG und ResNet verwendet, die
bei den vorherigen Experimenten eine Genauigkeit iiber
96 % erreichen konnten. Danach wurden die Hyperpa-
rameter noch optimiert. Die besten Ergebnisse lieferte
die Kombination: a = 0,00001, 8,1 =0,7,1%,2 = 0,999
und BatchgroRe B = 64 sowohl fiir VGG und ResNet mit
Genauigkeiten tiber 99 %, wobei auch hier ResNet das
bessere Ergebnis lieferte. Insgesamt konnte durch die
Optimierung der Hyperparameter eine Verbesserung von
3% fiir das VGG-Modell und von 1,2 % fiir das ResNet-
Modell erreicht werden.

Der Testdatensatz mit Bildern aus Gelsenkirchen und
dem Hochsauerlandkreis lieferte eine Accuracy von
tiber 85% fiir Gelsenkirchen und liber 90% fiir den
Hochsauerlandkreis. Es wurde erwartet, dass der Hoch-
sauerlandkreis schlechter abschneiden wiirde als Gel-
senkirchen, da im Trainingsdatensatz viele Baustellen
mit Hausern in Neubaugebieten und in Stadten vorhan-
den sind und vermutet wurde, dass im landlichen Gebiet
mehr landwirtschaftliche Betriebe zu finden sind, bei
denen die Klassifikation schwierig sein kdnnte. Insbe-
sondere die Prazision fiir die Bilder aus Gelsenkirchen
ist sehr gering (VGG: 30%, ResNet: 40%). Es konnte
eine Verbesserung fiir Gelsenkirchen erreicht werden,
wenn der Datensatz um mehr Bilder aus Stadten erwei-
tert werden kdnnte. Eine andere Mdglichkeit ware, den
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Bildausschnitt zu vergroBern, damit dem Algorithmus
bei schwer zu klassifizierenden Bildern mehr Informa-
tionen zur Umgebung zur Verfligung stehen. Zusatzlich
kdnnte ein vergroBerter Bildausschnitt dazu genutzt wer-
den, den Algorithmus das gesamte Land klassifizieren
zu lassen und so flachendeckend Baustellen zu erken-
nen. Dies wdre bei einem kleinen Bildausschnitt sehr
viel aufwendiger. Allerdings ist zu beachten, dass dann
der gesamte Datensatz, auf dem diese Arbeit aufbaut,
gepriift werden miisste, denn es ist moglich, dass bei
Bildern ohne Baustellen dann Baustellen im Ausschnitt
liegen. Zusdtzlich miissten Bilder von Neubaugebieten
eventuell aussortiert werden, falls ein Bild mehrere Bau-
stellen zeigt.

Ein weiteres Problem stellt die Verkniipfung mit der offi-
ziellen Baugenehmigungsstatistik dar. Kdnnen durch die
Ergebnisse dieser Arbeit nun flachendeckend die Bau-
stellen auf den Orthophotos entdeckt werden, ist den-
noch zusatzlich zu priifen, ob diese Baustellen in der
Statistik vorhanden sind. Das Bild gibt keine Informa-
tion dazu, wann genau die Baugenehmigung erfolgt ist,
sodass mindestens die Statistiken der drei vorherigen
Jahre gepriift werden miissten. Hinzu kommt, dass die
Verarbeitung der Baugenehmigungen einige Zeit bean-
sprucht und teilweise die statistischen Erhebungsbogen
nachgereicht werden. Das bedeutet, dass bei aktuellen
Bildern einige Zeit abzuwarten ist, bis die dazugehdrigen
Baugenehmigungen vollstandig gepriift werden kdnnen.

Dariiber hinaus sind 22% der Georeferenzierungen
nicht gebdudegenau. Es ist zum Beispiel nicht zu unter-
scheiden, welche Baustelle genehmigt wurde, wenn fiir
eine StraBe mehrere Baustellen entdeckt wurden, aber
nur eine offiziell gemeldet ist. Es ist dann auch nicht zu
erkennen, ob eine Baustelle gemeldet wurde, die even-
tuell zum Zeitpunkt der Bildaufnahme gar nicht sichtbar
war. Zudem waren solche Genehmigungen zuerst auszu-
sortieren, bei denen es sich nicht um eine Neubebauung
handelt und die Bautatigkeit innerhalb des Gebdudes
stattfinden kénnte — was nicht auf Orthophotos sichtbar
sein kann.

Es wdre moglich, den Datensatz mit Satellitenbildern zu
kombinieren. In Ji und andere (2018) fiihrte die Kom-
bination von Luft- und Satellitenbildern zu verbesser-
ten Ergebnissen. Die Satellitenbilder liefern zwar eine
schlechtere Aufldsung, sind aber in kleineren zeitlichen
Abstanden verfiigbar, sodass Baustellen in mehreren
Stadien des Bauvorgangs erkennbar sein miissten.
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Insgesamt sind die vielversprechendsten Vorschlédge,
den Trainingsdatensatz um Baustellen aus stadtischen
Regionen zu erweitern und fiir eine flachendeckende
Analyse des Landes den Bildausschnitt zu vergrofRern.
Soll der Algorithmus auf anderen Regionen oder Ladn-
dern als Nordrhein-Westfalen getestet werden, ware es
sinnvoll, den Datensatz um einen kleinen Datensatz mit
Bildern aus der jeweiligen Region zu erweitern. In Xu und
andere (2019) konnte damit die Accuracy fiir neue Regi-
onen um ein paar Prozentpunkte gesteigert werden.

Insgesamt hat die Autorin in ihrer Masterarbeit festge-
stellt, dass CNNs sehr gut geeignet sind, um Baustellen
in Orthophotos zu erkennen. il
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