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	 Schlüsselwörter: Bilderkennung – Maschinelles Lernen – Orthophotos –  
räumliche Strukturen – Testregionen

ZUSAMMENFASSUNG

Können Methoden der Künstlichen Intelligenz helfen, Baustellenaktivitäten in Nord-
rhein-Westfalen zu erfassen und somit mehr Informationen über das dortige Bauge-
schehen zu erhalten? Der Artikel untersucht ob es möglich ist, einen Datensatz zu 
erstellen, um einen Algorithmus zu trainieren, der Baustellen in unbekannten Bildern 
erkennen und die Vollständigkeit der gemeldeten Bauvorhaben überprüfen 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. 

	 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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1

Einleitung

In Deutschland gibt es in jedem der 16 Bundesländer 
eine Landesbauordnung; diese basieren auf der Muster
bauordnung | 1, unterscheiden sich jedoch in Details. 
In Nordrhein-Westfalen müssen nach der Bauordnung 
für das Land Nordrhein-Westfalen alle Bauvorhaben an 
Gebäuden gemeldet werden, bestimmte Kenngrößen 
daraus werden in der Baugenehmigungsstatistik veröf-
fentlicht. Dies ist wichtig, um Aussagen über die aktuelle 
Wirtschaftsentwicklung zu treffen, die in der Bautätig-
keitsstatistik sichtbar werden, und dient beispielsweise 
zur Entscheidungsfindung in der Städteplanung. Es ist 
allerdings unklar, ob wirklich alle Bauvorhaben gemel-
det werden. 

Ziel der diesem Beitrag zugrunde liegenden Masterarbeit 
war herauszufinden, ob Methoden der Künstlichen Intel-
ligenz angewendet werden können, um mehr Informa-
tionen über das Baugeschehen in Nordrhein-Westfalen 
zu erhalten. Satellitenbilder sind flächendeckend und 
in regelmäßigen Zeitabständen für die ganze Welt ver-
fügbar. Diese Bilder haben allerdings eine geringe Auf-
lösung. Für Nordrhein-Westfalen liefert die Bezirksregie-
rung Köln von Flugzeugen aus aufgenommene Luftbilder 
mit einer höheren Auflösung, die in geringeren Zeitab-
ständen als die Satellitenbilder verfügbar sind. Nun soll 
mithilfe dieser Daten ein Datensatz erstellt werden, der 
benutzt wird, um einen Algorithmus zu trainieren. Dieser 
soll an unbekannten Bildern erkennen können, wo sich 
Baustellen befinden. Diese Erkenntnisse können mit 
den gemeldeten Bauvorhaben verglichen werden. 

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

  1	 Die von der Bauministerkonferenz verabschiedete Musterbauordnung 
dient als Grundlage für 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 geänderte Musterbauordnung steht auf 
deren Website zur Verfügung.

volutional Neural Networks (Castelluccio und andere, 
2015; Gardner/Nichols, 2017) Anwendung gefunden 
und vielversprechende Ergebnisse erzielt.

Nach einer kurzen Einführung in die Baustatistik in 
Kapitel 2 erläutert Kapitel 3, welche Daten verfügbar 
sind. Kapitel 4 enthält Beschreibungen der verwende-
ten Methoden, während sich Kapitel 5 der Analyse der 
erstellten Datensätze widmet. Diese Ergebnisse werden 
in Kapitel 6 diskutiert und abschließend wird ein Aus-
blick auf weitere Entwicklungsmöglichkeiten gegeben.

2

Hintergrund Baustatistik

Die Statistiken der Baugenehmigungen und -fertigstel-
lungen sowie der Bauabgänge werden erhoben, um 
Einblick in die Entwicklung der Bautätigkeit zu bekom-
men. Aus ihren Ergebnissen wird berechnet, wie sich 
der Wohnungsbestand entwickelt; diese Daten stehen 
für Wirtschaft, Forschung und Städteplanung 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 
Ämter des Bundes und der Länder, die mithilfe der Bau-
aufsichtsbehörden und der Bauherrinnen sowie Bau-
herren durchgeführt wird. Die Statistiken der Baufertig-
stellungen und der Bauabgänge haben eine jährliche 
Periodizität. 

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

Es besteht Auskunftspflicht (§ 6 Absatz 1 Satz 1 
HBauStatG), deren Einhaltung den Bauherrinnen und 
Bauherren sowie den Bauaufsichtsbehörden obliegt 
(§ 6 Absatz 2 HBauStatG). Zwar sind die Einzelangaben 
geheim zu halten (§ 16 BStatG), jedoch dürfen faktisch 
anonymisierte Daten an Hochschulen und sonstige Ein-
richtungen mit der Aufgabe unabhängiger 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 Köln öffentlich zur 
Verfügung stellt. Die Orthophotos dienen als Planungs-
grundlage im Straßenbau, im Umweltschutz und in der 
Land- und Forstwirtschaft. Zusätzlich können sie bei 
Schadensfällen, zum Beispiel bei Naturkatastrophen, 
herangezogen werden. 

„Orthophotos sind hochauflösende, verzerrungsfreie, 
maßstabsgetreue, photographische Abbildungen der 
Erdoberfläche.“ (Bezirksregierung Köln, 2020a) Die 
Grundlage bilden Luftbilder, die von Luftfahrzeugen 
senkrecht zum Boden aufgenommen werden. Diese  
Bilder werden anschließend digital mithilfe eines 
Höhenmodells verarbeitet, um die digitalen Orthopho-
tos zu produzieren. Diese Bilder werden für Nordrhein-
Westfalen hergestellt und zusätzlich georeferenziert,  
das heißt die Bilder werden mit den richtigen Koordi-

naten versehen. Die Bodenauflösung beträgt zehn Zen-
timeter je Pixel und die Bilder werden mit vier Kanälen 
aufgenommen: dem Rot-, dem Grün- und dem Blau-
Kanal für die Farbdarstellung sowie in Infrarot. In der 
diesem Beitrag zugrunde liegenden Arbeit werden nur 
die drei Farbkanäle verwendet. 

Insgesamt wird so das Land Nordrhein-Westfalen alle 
drei Jahre fotografiert, in jedem Jahr ungefähr ein Drit-
tel. | 2 Welche Gebiete in welchen Jahren überflogen 
und veröffentlicht wurden, zeigt  Grafik 1 zum Stand 
10. November 2020. In den folgenden Monaten wur-
den weitere Daten für 2020 ergänzt, nachdem sie fertig 
verarbeitet und der Öffentlichkeit zur Verfügung gestellt 
wurden.

4

Methoden

4.1	 Neuronale Netze

(Künstliche) 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. Für 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 
für Daten mit räumlichen Strukturen geeignet. Anders 
als bei Neuronalen Netzen mit vollständig verbunde-
nen aufeinanderfolgenden Schichten benutzen CNNs 

  2	 Im Jahr 2020 wurde auf einen Zwei-Jahres-Rhythmus umgestellt.

Grafik 1
Bildflugprogramm Nordrhein-Westfalen nach Jahren

Quelle: Bezirksregierung Köln, 2020b.

DOP = digitale Orthophotos
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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 
können dennoch effizient räumliche Eigenschaften in 
unterschiedlichen Regionen des Bildes gefunden wer-
den. Außerdem sind die gleitenden Raster translations
invariant, das heißt Merkmale können unabhängig von 
ihrer Position im Bild gefunden werden (Goodfellow und 
andere, 2016).

4.3	 Vortrainierte CNNs

Es hat sich etabliert, für die Klassifikation von Bild- 
daten auf CNNs zuzugreifen, die schon auf anderen 
Datensätzen 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 40 000 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 für die Analyse zu benutzen. 
Alle drei liefern gute Ergebnisse in ähnlichen Anwen-
dungsgebieten und sind in Python Tensorflow verfügbar.

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 beschädigte Gebäude zu erkennen und 
Hilfsaktionen lenken zu können (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 über 90 % erreicht 
werden. Insbesondere führte hier die Kombination von 
Satelliten- und Luftbildern mit unterschiedlichen Auf-

lösungen 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.

Außerdem wurden CNNs verwendet, um Satellitenbil-
der pixelweise verschiedenen Klassen wie Vegetation, 
Gebäuden und Straßen 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 Straßenkreu-
zungen in Satellitenbildern zu erkennen (Barsia/Heipke, 
2003) und um verschiedene Arten von Bautätigkeiten 
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 Gebäuden 
beschäftigen, wurde beschlossen, für 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 Köln zu laden und somit Baustellen ausfindig 
zu machen. Bei der Durchsicht der Daten wurden 2 912 
Baustellen gefunden und deren Koordinaten gesam-
melt. Es wurde darauf geachtet, möglichst alle Regionen 
Nordrhein-Westfalens und alle Jahre von 2015 bis 2020 
abzubilden sowie möglichst viele unterschiedliche Arten 
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von Baustellen (zum Beispiel einzelne Wohnhäuser oder 
gesamte Neubaugebiete) und die verschiedenen Sta-
dien des Bauvorhabens.

Von den 2 912 Baustellen wurden etwa 800 auf Grund-
lage der Baugenehmigungsdaten der Jahre 2015 und 
2016 gefunden.

Gut 2 000 Areale wurden von der Autorin aufgrund der 
Informationen, die bestätigten Baustellenbildern ent-
nommen wurden, als wahrscheinliche Baustellen einge-
stuft.

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

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

Die Koordinaten für die Bilder ohne Baustellen wurden 
zufällig generiert, sodass das Bundesland Nordrhein-
Westfalen gleichmäßig abdeckt ist. Insgesamt gibt es 
6 880 Bilder ohne Baustellen. Mit den 2 912 Bildern, bei 
denen Baustellen zu erkennen sind, besteht der Daten-
satz für das Training der CNNs aus 9 792 Bildern – 30 % 
mit Baustellen und 70 % ohne Baustellen.  Grafik 2 
zeigt drei Bilder mit Baustellen in unterschiedlichen Sta-
dien des Bauvorgangs,  Grafik 3 drei Bilder ohne Bau-
stellen, nämlich Wald, Häuser in Städten und Straßen.

Grafik 2
Beispielbilder mit Baustellen

Grafik 3
Beispielbilder ohne Baustellen
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5.2	 Training von vortrainierten CNNs

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

Aufgrund der guten Ergebnisse, die vortrainierte CNNs 
auf ähnlichen Datensätzen erreichen konnten, wurde 
entschieden, dies auch für 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 übernommen einschließlich 
der trainierten Gewichte. Zusätzlich wurden zwei Fully-
Connected-Schichten mit 4 096 Neuronen und ReLu-
Aktivierungsfunktion angehängt sowie eine Schicht mit 
einer Softmax-Funktion für die binäre Klassifizierung. 
Außerdem wurde zwischen diesen Schichten jeweils 
eine Dropout-Schicht mit einem Dropout von 50 % hin-
zugefügt. 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 später hinzugefügten Layer wurden berechnet.

Für alle Modelle werden die Standardeinstellungen von 
TensorFlow übernommen, das heißt die Hyperparameter 
sind:

>	 α = 0,001

>	 ß1 = 0,9

>	 ß2 = 0,999

>	 B = 32

Zusätzlich 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 für 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.

Insgesamt zeigen diese ersten Berechnungen, dass 
CNNs für die Erkennung von Baustellen ein sinnvolles 
Verfahren sind. Insbesondere VGG und ResNet mit fes-
ten Parametern liefern die besten Ergebnisse mit einer 
Accuracy von über 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, Verbesserungsmöglichkeiten 
in der Berechnung der Algorithmen zu finden und die 
Genauigkeit noch weiter zu erhöhen. Mit den Hyperpara-
metern α = 0,00001, ß1 1 = 0,7, ß2 2 = 0,999 und Batch-
größe B = 64, sowie einer Reduzierung der Epochen auf 
10 und Early Stopping auf 5 konnte somit die Accuracy 
für ResNet auf 99,74 % und für VGG auf 99,48 % verbes-
sert werden.

5.3	 Testen auf Testregionen

Um zu prüfen, ob die berechneten Algorithmen für unbe-
kannte Regionen ähnlich gute Ergebnisse liefern, wurde 
ein neuer Datensatz erstellt. Dazu wurden die Stadt  
Gelsenkirchen und der Hochsauerlandkreis ausgewählt. 
Beide haben eine Einwohnerzahl von ungefähr 260 000 
(Landesdatenbank NRW, 2020). Der Hochsauerlandkreis 
als ländliche Gegend sollte mit einer städtischen, hier: 
Gelsenkirchen, verglichen werden. Es wurden zufällige 
neue Bilder für die beiden Regionen generiert und von 
der Autorin jeweils rund 50 Baustellen gesucht, sodass 
ein Datensatz für Gelsenkirchen mit 986 Nicht-Baustel-
len und 58 Baustellen entstand sowie ein Datensatz für 
den Hochsauerlandkreis mit 1 034 Nicht-Baustellen und 
50 Baustellen. Diese beiden Datensätze wurden dann 
jeweils mit dem Algorithmus 5 des VGG und des ResNet 
des vorherigen Abschnitts klassifiziert. 

 Tabelle 1 zeigt die Accuracy des Testdatensatzes für 
VGG und ResNet, dargestellt für die Stadt Gelsenkirchen 
und für den Hochsauerlandkreis. ResNet liefert hier für 
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

Statistisches Bundesamt | WISTA | 2 | 2025 141



Elena Stäger

weise 98 %) als VGG (89 % beziehungsweise 97 %). Die 
Bilder von Gelsenkirchen werden für 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 ländlichen 
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 1 000 Bildern 
schwierig ist. Deswegen ist es wichtig, die Sensitivität 
und die Präzision zu betrachten.  Tabelle 2 zeigt die 
Sensitivität der zwei Datensätze jeweils für das VGG- 
und das ResNet-Modell. Der Datensatz für Gelsenkirchen 
weist hier eine geringere Sensitivität (10 beziehungs-
weise 14 Prozentpunkte) als der Hochsauerlandkreis 
auf. ResNet liefert für den Hochsauerlandkreis das beste 
Ergebnis mit 98 %, das heißt 98 % der tatsächlichen 
Baustellen werden vom Algorithmus auch erkannt. In 
Gelsenkirchen werden nur 84 % der Baustellen erkannt.

 Tabelle 3 stellt die Präzision für das VGG- und das 
ResNet-Modell auf Basis der Daten von Gelsenkirchen 
und dem Hochsauerlandkreis dar. Für das ResNet-
Modell liegt die Präzision für beide Regionen um 10 Pro-
zentpunkte über der des VGG-Modells. Beim VGG liegt 
die Präzision für Gelsenkirchen bei 31 % und für den 

Hochsauerlandkreis bei 63 %. Das heißt in Gelsenkir-
chen sind nur 31 % der vom Modell als Baustelle klassi-
fizierten Bilder auch wirklich Baustellen. Für ResNet sind 
dies in Gelsenkirchen 43 %. Für den Hochsauerlandkreis 
liefert ResNet die größte Präzision mit 72 %. Diese nied-
rigen Werte sind darauf zurückzuführen, dass in den 
zwei benutzten Datensätzen 1 000 Bilder ohne Baustel-
len vorliegen. Selbst wenn diese mit einer Wahrschein-
lichkeit von über 90 % richtig klassifiziert werden, bleibt 
eine hohe Anzahl von Bildern ohne Baustelle, die fälsch-
licherweise als Bild mit Baustelle klassifiziert werden. 
Bei dem Verhältnis Bilder von tatsächlichen Baustellen 
zu Bildern ohne Baustellen von 1 zu 20 führt selbst eine 
geringe Fehlerquote von 5 % dazu, dass genauso viele 
Baustellen fälschlicherweise identifiziert werden wie 
tatsächlich im Datensatz vorhanden sind. Um die Prä-
zision zu erhöhen, könnte der Trainingsdatensatz um 
mehr Bilder aus städtischen Regionen erweitert werden.

 Grafik 4 zeigt eine Auswahl von Baustellen in Gelsen-
kirchen, die von beiden Algorithmen fälschlicherweise 
als Nicht-Baustelle klassifiziert wurden. Das linke Bild 
ist für das menschliche Auge recht leicht als Baustelle 
identifizierbar. Die anderen beiden Bilder könnten auch 
eine Mülldeponie beziehungsweise Boden ohne Gras 
darstellen. Da das Urteil des Menschen hier unsicherer 
als bei anderen Bildern ist, ist es möglich, dass ähnli-

Tabelle 2
Sensitivität der Algorithmen VGG und ResNet

Gelsenkirchen Hochsauerlandkreis

%

VGG 82,76 92,00

ResNet 84,48 98,00

Tabelle 3
Präzision der Algorithmen VGG und ResNet

Gelsenkirchen Hochsauerlandkreis

%

VGG 31,17 63,01

ResNet 42,98 72,06

Grafik 4
Fälschlicherweise nicht als Baustellen klassifizierte Baustellen in Gelsenkirchen
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che Bilder seltener im Trainingsdatensatz vorkommen 
und somit der Algorithmus deren Merkmale schlechter 
erlernen kann.

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

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

In  Grafik 7 sind drei falsch klassifizierte Nicht-Bau-
stellen des Hochsauerlandkreises abgebildet. Im linken 
sowie im rechten Bild ist nur Wald beziehungsweise eine 

Straße zu sehen, wohin-
gegen im mittleren Bild 
eventuell der graue Boden 
als Zeichen für eine Bau-
stelle interpretiert wurde. 

Grafik 5
Fälschlicherweise nicht als Baustelle klassifizierte  
Baustelle im Hochsauerlandkreis

Grafik 6
Fälschlicherweise als Baustellen klassifizierte Nicht-Baustellen in Gelsenkirchen

Grafik 7
Fälschlicherweise als Baustellen klassifizierte Nicht-Baustellen im Hochsauerlandkreis
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Diskussion und Ausblick

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

Zu dieser speziellen Anwendung mit Orthophotos in 
Nordrhein-Westfalen existierte zuvor noch kein Daten-
satz, daher musste dieser selbstständig erstellt werden. 
Es konnten zwar die georeferenzierten Daten der Bau-
genehmigungsstatistik zu Hilfe genommen werden, aber 
es stand nur der Datensatz für die Jahre 2015 und 2016 
zur Verfügung. 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 mehr als die Hälfte der Bilder nicht mit 
Eintragungen in der Baugenehmigungsstatistik verbun-
den. Außerdem gelten rund 40 % der Baugenehmigun-
gen nicht für Neubauten, das heißt viele Bauvorhaben 
(innerhalb von Gebäuden) sind nicht auf Orthophotos zu 
sehen, selbst wenn das Foto zum Zeitpunkt des Bauens 
aufgenommen wird. Zusätzlich ist zu beachten, dass die 
Aufnahme der Orthophotos in einem Rhythmus von drei 
beziehungsweise seit 2020 zwei Jahren erfolgt. Dadurch 
kann ein Großteil 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 womöglich eine Verzerrung in den 
Datensatz eingeflossen ist. Beispielsweise wurden ver-
mehrt Baustellen in den Datensatz aufgenommen, die 
für das menschliche Auge einfach zu erkennen sind, und 
bei einer Unsicherheit, ob es sich wirklich um eine Bau-
stelle handelt, oblag die Entscheidung der persönlichen 
Einschätzung der Autorin. Somit sind im Datensatz der 
Bilder mit Baustellen möglicherweise 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 unaufgeräumten 
Abstellplätzen. Anzumerken ist außerdem, dass Bauar-

beiten an Straßen oder Windrädern nicht in den Daten-
satz mit aufgenommen wurden. Es ist aber zu vermuten, 
dass diese trotzdem als Baustelle klassifiziert werden. 
Es ist auch möglich, dass deshalb mehr Baustellen aus 
städtischen Gebieten im Datensatz vorhanden sind, weil 
diese für eine Person schneller auffindbar sind.

Für die Analyse wurden drei vortrainierte CNNs ausge-
sucht, die auf ähnlichen Datensätzen vielversprechende 
Ergebnisse lieferten. Es gibt natürlich noch viele andere 
CNNs und andere Arten von Neuronalen Netzen, die man 
hier testen könnte. Zusätzlich wurde die Architektur mit 
Dropout von 0,5 und zwei Fully-Connected-Schichten 
nur an einem kleinen Teil des Datensatzes getestet. Hier 
wäre es theoretisch möglich, noch mehr Zeit zu inves-
tieren, um eine bessere Architektur zu finden. Allerdings 
lieferten die ersten Berechnungen insbesondere mit 
ResNet Genauigkeiten von über 95 %, sodass selbst mit 
anderen CNNs und Architekturen der Algorithmen nur 
geringe Verbesserungen zu erwarten wären. 

Für die Optimierung der Hyperparameter wurden die 
zwei Algorithmen von VGG und ResNet verwendet, die 
bei den vorherigen Experimenten eine Genauigkeit über 
96 % erreichen konnten. Danach wurden die Hyperpa-
rameter noch optimiert. Die besten Ergebnisse lieferte 
die Kombination: α = 0,00001, ß1 1 = 0,7, ß2 2 = 0,999 
und Batchgröße B = 64 sowohl für VGG und ResNet mit 
Genauigkeiten über 99 %, wobei auch hier ResNet das 
bessere Ergebnis lieferte. Insgesamt konnte durch die 
Optimierung der Hyperparameter eine Verbesserung von 
3 % für das VGG-Modell und von 1,2 % für das ResNet-
Modell erreicht werden.

Der Testdatensatz mit Bildern aus Gelsenkirchen und 
dem Hochsauerlandkreis lieferte eine Accuracy von 
über 85 % für Gelsenkirchen und über 90 % für den 
Hochsauerlandkreis. Es wurde erwartet, dass der Hoch-
sauerlandkreis schlechter abschneiden würde als Gel-
senkirchen, da im Trainingsdatensatz viele Baustellen 
mit Häusern in Neubaugebieten und in Städten vorhan-
den sind und vermutet wurde, dass im ländlichen Gebiet 
mehr landwirtschaftliche Betriebe zu finden sind, bei 
denen die Klassifikation schwierig sein könnte. Insbe-
sondere die Präzision für die Bilder aus Gelsenkirchen 
ist sehr gering (VGG: 30 %, ResNet: 40 %). Es könnte 
eine Verbesserung für Gelsenkirchen erreicht werden, 
wenn der Datensatz um mehr Bilder aus Städten erwei-
tert werden könnte. Eine andere Möglichkeit wäre, den 
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Bildausschnitt zu vergrößern, damit dem Algorithmus 
bei schwer zu klassifizierenden Bildern mehr Informa-
tionen zur Umgebung zur Verfügung stehen. Zusätzlich 
könnte ein vergrößerter Bildausschnitt dazu genutzt wer-
den, den Algorithmus das gesamte Land klassifizieren 
zu lassen und so flächendeckend Baustellen zu erken-
nen. Dies wäre bei einem kleinen Bildausschnitt sehr 
viel aufwendiger. Allerdings ist zu beachten, dass dann 
der gesamte Datensatz, auf dem diese Arbeit aufbaut, 
geprüft werden müsste, denn es ist möglich, dass bei 
Bildern ohne Baustellen dann Baustellen im Ausschnitt 
liegen. Zusätzlich müssten Bilder von Neubaugebieten 
eventuell aussortiert werden, falls ein Bild mehrere Bau-
stellen zeigt.

Ein weiteres Problem stellt die Verknüpfung mit der offi-
ziellen Baugenehmigungsstatistik dar. Können durch die 
Ergebnisse dieser Arbeit nun flächendeckend die Bau-
stellen auf den Orthophotos entdeckt werden, ist den-
noch zusätzlich zu prüfen, 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 geprüft werden müssten. 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 dazugehörigen 
Baugenehmigungen vollständig geprüft werden können.

Darüber hinaus sind 22 % der Georeferenzierungen 
nicht gebäudegenau. Es ist zum Beispiel nicht zu unter-
scheiden, welche Baustelle genehmigt wurde, wenn für 
eine Straße 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 wären solche Genehmigungen zuerst auszu-
sortieren, bei denen es sich nicht um eine Neubebauung 
handelt und die Bautätigkeit innerhalb des Gebäudes 
stattfinden könnte – was nicht auf Orthophotos sichtbar 
sein kann.

Es wäre möglich, den Datensatz mit Satellitenbildern zu 
kombinieren. In Ji und andere (2018) führte die Kom-
bination von Luft- und Satellitenbildern zu verbesser-
ten Ergebnissen. Die Satellitenbilder liefern zwar eine 
schlechtere Auflösung, sind aber in kleineren zeitlichen 
Abständen verfügbar, sodass Baustellen in mehreren 
Stadien des Bauvorgangs erkennbar sein müssten. 

Insgesamt sind die vielversprechendsten Vorschläge, 
den Trainingsdatensatz um Baustellen aus städtischen 
Regionen zu erweitern und für eine flächendeckende 
Analyse des Landes den Bildausschnitt zu vergrößern. 
Soll der Algorithmus auf anderen Regionen oder Län-
dern als Nordrhein-Westfalen getestet werden, wäre 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 für 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. 
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ABKÜRZUNGEN

D Durchschnitt (bei nicht addierfähigen Größen) 

Vj Vierteljahr

Hj Halbjahr

a. n. g. anderweitig nicht genannt

o. a. S. ohne ausgeprägten Schwerpunkt

Mill. Million

Mrd. Milliarde

ZEICHENERKLÄRUNG

– nichts vorhanden

0 weniger als die Hälfte von 1 in der letzten besetzten Stelle, jedoch mehr als nichts

. Zahlenwert unbekannt oder geheim zu halten

. . . Angabe fällt später an

X Tabellenfach gesperrt, weil Aussage nicht sinnvoll

I oder — grundsätzliche Änderung innerhalb einer Reihe, die den zeitlichen Vergleich beeinträchtigt

/ keine Angaben, da Zahlenwert nicht sicher genug

( ) Aussagewert eingeschränkt, da der Zahlenwert statistisch relativ unsicher ist

Abweichungen in den Summen ergeben sich durch Runden der Zahlen.

Tiefer gehende Internet-Verlinkungen sind hinterlegt.
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