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ZUSAMMENFASSUNG

Das Statistische Bundesamt hat gemeinsam mit dem Deutschen Zentrum für Luft- und 
Raumfahrt und dem Bundesamt für Kartographie und Geodäsie das Forschungsprojekt  
„Satelliten- und andere Fernerkundungsdaten für das Gebäude- und Wohnungs
register“ (Sat4GWR) durchgeführt. Darin untersuchten sie den Einsatz von Fernerkun-
dungsdaten und Methoden des Maschinellen Lernens zur automatisierten Erfassung 
und Analyse von Gebäudedaten. Ziel war, Machine-Learning-Modelle zu trainieren 
und zu evaluieren, um statistische Anwendungen wie die Ermittlung der Anzahl von 
Gebäuden und die automatisierte Aufbereitung spezifischer Merkmale zu unterstüt-
zen. Im Mittelpunkt standen dabei Verfahren der semantischen Segmentierung und 
der Instanzsegmentierung, die es ermöglichen, Gebäude auf Pixelebene präzise zu 
identifizieren und zu differenzieren.

	 Keywords: register of buildings and dwellings – image recognition –  
machine vision – statistics on building activity – convolutional neural network

ABSTRACT

In cooperation with the German Aerospace Center and the Federal Agency for Cartogra-
phy and Geodesy, the Federal Statistical Office has conducted the Sat4GWR project to 
research satellite data and other remote sensing data for the register of buildings and 
dwellings. The project explored the use of remote sensing data and machine learning 
methods for the automated collection and analysis of data on buildings. The goal was 
to train and evaluate machine learning models that support statistical applications, 
including the determination of the number of buildings and the automated processing 
of specific variables. 
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Erforschung von Satelliten- und weiteren Fernerkundungsdaten zur Ermittlung von 
Gebäudeangaben

1

Einleitung

Informationen der amtlichen Statistik zum Gebäude
bestand in Deutschland sind unter anderem in Bezug 
auf Wohnungs- und Energiebedarf sowie für die Raum-
ordnung und Verkehrsplanung von großer Bedeutung für 
Entscheidungen in Politik, Verwaltung und Wirtschaft. In 
Deutschland existiert kein übergreifendes, aktuelles und 
qualitätsgesichertes Register zu allen Gebäuden. Daher 
sind die Daten der im Zuge des Zensus durchgeführ-
ten zehnjährlichen Gebäude- und Wohnungszählung 
sowie die Informationen aus der Bautätigkeitsstatistik 
von hoher Relevanz. Neben den nationalen Veröffent-
lichungen werden die Informationen zu Gebäuden und 
Wohnungen auf europäischer Ebene veröffentlicht und 
perspektivisch ebenso für die künftigen europäischen 
Konjunkturstatistiken zu Baufertigstellungen und Bau-
beginnen | 1 genutzt. Dem großen Bedarf an Angaben zu 
Gebäuden und Wohnungen steht ein hoher Aufwand für 
das Erheben und Aufbereiten von Verwaltungs- und Sta-
tistikdaten gegenüber. Insbesondere für ein potenzielles 
künftiges Gebäude- und Wohnungsregister wären hohe 
Aufwände nötig, um es dauerhaft gepflegt und qualitäts-
gesichert zu betreiben. Eine Möglichkeit zur weitgehend 
automatisierten Qualitätssicherung eines Gebäude- und 
Wohnungsregisters in Bezug auf Vollzähligkeit sowie zur 
Ableitung von bestimmten Gebäudeangaben ist, Satelli-
ten- und andere Fernerkundungsdaten zu nutzen. Die in 
solchen Daten enthaltenen Informationen zu Gebäuden 
können potenziell in der Statistik genutzt werden.

Ein zwischen dem Bundesministerium des Innern und 
dem Deutschen Zentrum für Luft- und Raumfahrt abge-
schlossener Rahmenvertrag (IF-Bund – Innovative Fern
erkundung für die Bundesverwaltung) ermöglichte das 
Projekt Satelliten- und andere Fernerkundungsdaten für 
das Gebäude- und Wohnungsregister (Sat4GWR). Von 
2021 bis 2024 haben sich das Statistische Bundesamt, 
das Deutsche Zentrum für Luft- und Raumfahrt und das 
Bundesamt für Kartographie und Geodäsie daran betei-
ligt. Sie untersuchten die Möglichkeiten und Grenzen, 
die sich aus der Kombination des aktuellen Standes von 

  1	 Siehe Kommissionsvorschlag zur Verordnung des Europäischen Par-
laments und des Rates über nichtfinanzielle Statistiken zu Gewerbe
immobilien in Verbindung mit den Empfehlungen des Europäischen 
Ausschuss für Systemrisiken aus den Jahren 2016 und 2019.

Fernerkundungsdaten mit den Entwicklungen im Bereich 
des Maschinellen Lernens ergeben – insbesondere im 
Hinblick auf ein weitgehend automatisiertes Erkennen 
und Klassifizieren von Gebäuden, um die Qualität eines 
noch aufzubauenden Gebäude- und Wohnungsregisters 
zu sichern. Zusätzlich wurde geprüft, inwiefern auch 
Gebäudeangaben automatisiert aus Fernerkundungs-
daten ermittelt werden können. Die praktische Ent-
wicklungsarbeit leistete dabei das Deutsche Zentrum 
für Luft- und Raumfahrt in inhaltlich enger Abstimmung 
mit den verschiedenen Fachbereichen des Statistischen 
Bundesamtes.

Mittlerweile werden Fernerkundungsdaten in verschie-
denen Bereichen der öffentlichen Verwaltung einge-
setzt, beispielsweise zum Umweltmonitoring oder im 
Bereich Bevölkerungsschutz. In der amtlichen Statistik 
bestehen Nutzungsmöglichkeiten etwa für die Ökosys-
temrechnungen (Bellingen und andere, 2021) und expe-
rimentell für Ernteschätzungen (Reitz, 2024). Zudem lie-
gen die Informationen der Fernerkundung aus dem All 
oder aus der Luft immer genauer und zeitlich schneller 
verfügbar vor. 

Das Datenangebot hat sich durch die technologische 
Weiterentwicklung, eine Erhöhung der Anbieterzahl und 
die Nutzung von Klein- und Kleinstsatelliten stark ver-
größert, bei gleichzeitig sinkenden Preisen und einer 
verbesserten Informationsdichte durch hochauflösende 
Fernerkundungsdaten. Kapitel 2 informiert über die  
Grundlagen und aktuelle Entwicklungen der Fernerkun
dung. Die Nutzung von Fernerkundungsdaten bietet 
damit Potenziale, kurzfristig und deutschlandweit 
Daten zu Gebäuden zu generieren. Im Gegensatz zur 
herkömmlichen Verarbeitung strukturierter Daten erfor-
dert die Auswertung von Fernerkundungsdaten andere 
Aufbereitungsschritte. In einem vorgelagerten Schritt 
muss zunächst erkannt werden, welche Bildbereiche 
überhaupt Informationen zu Gebäuden enthalten. Erst 
anschließend kann begonnen werden, Informationen zu 
den Gebäuden zu extrahieren. Hierbei ist zu berücksich-
tigen, dass bei einer Anwendung auf das gesamte Bun-
desgebiet aufgrund der hohen Datenmenge eine Auto-
matisierung der Klassifikation und Merkmalsextraktion 
nötig wäre. Verschiedene Methoden zur Extraktion von 
Gebäudeangaben aus Fernerkundungsdaten erläutert 
Kapitel 3.
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Auf welche Weise die Projektergebnisse für den Zensus 
sowie die Bautätigkeitsstatistik herangezogen werden 
können, ist in Kapitel 4 dargestellt. Das abschließende 
Kapitel 5 bietet neben einem Fazit einen Ausblick auf 
die Zukunftsperspektiven, die sich für die Nutzung 
von Fernerkundungsdaten speziell für ein potenzielles 
Gebäude- und Wohnungsregister sowie für die Bautätig-
keitsstatistik ergeben können. 

2

Grundlagen der Fernerkundung

Fernerkundungstechniken liefern in kurzen Abständen 
Aufnahmen von großen Gebieten der Erdoberfläche. In 
den letzten Jahren hat der technologische Fortschritt die 
Verfügbarkeit und Analyse von Satelliten- und anderen 
Fernerkundungsdaten erheblich verbessert. Außerdem 
ist der Bedarf nach aktuellen Daten in verschiedenen 
Bereichen gestiegen. Daher testet auch die amtliche 
Statistik Fernerkundungsdaten auf deren Nutzbarkeit 
(Arnold/Kleine, 2017).

Die Fernerkundung ist zu einem unverzichtbaren Instru-
ment in verschiedenen Bereichen geworden, dazu zäh-
len die Umwelt- und Landnutzungsüberwachung sowie 
die Verkehrsplanung, die Landwirtschaft und das Kata-
strophenmanagement. Für diese Zwecke können die 
Daten unterschiedlich erfasst werden. Im Allgemeinen 
sind drei Arten der Fernerkundung zu unterscheiden: 

>	 die weltraumgestützte Fernerkundung, bei der der 
Sensor an einem im Orbit befindlichen Satelliten 
angebracht ist, 

>	 die luftgestützte Fernerkundung, bei der sich der  
Sensor an einem Flugzeug, Luftschiff, einer Drohne 
oder Ähnlichem befindet, und

>	 die bodengestützte Fernerkundung, bei der der  
Sensor an einem Schiff, einem Fahrzeug, einer  
Messstation oder einer anderen Ausrüstung  
angebracht ist (Luo und andere, 2019). 

Darüber hinaus wird zwischen aktiven Fernerkundungs-
instrumenten – diese arbeiten mit einer eigenen Emis-
sions- oder Lichtquelle – und passiven – diese beruhen 
auf der Aufzeichnung der von der Sonne ausgestrahlten 
Energie und ihrer Reflexion von der Erdoberfläche –
unterschieden (Kogut, 2020). Passive Sensoren liefern 

detaillierte Informationen über die Oberflächenbeschaf-
fenheit, sind jedoch auf Licht von außen angewiesen 
und liefern somit wertvolle Informationen nur bei Tages-
licht und wolkenfreiem Himmel. Aktive Sensoren sind 
technisch aufwendiger und die Datenauswertung ist 
komplizierter; sie funktionieren jedoch auch bei Nacht 
und können Rückstreuungswerte durch Wolken hindurch 
messen. Auf der Grundlage dieser Prinzipien gibt es ein 
breites Spektrum von Fernerkundungsmodalitäten, das 
neben optischer, Radar | 2- und LiDAR | 3-Erfassung auch 
thermische Erfassung ermöglicht. Jede dieser techni-
schen Modalitäten bietet spezifische Möglichkeiten für 
die Erdbeobachtung.

2.1	 Verfügbarkeit 

Wie beschrieben ermöglicht die Fernerkundung die 
Beobachtung und Analyse der Erdoberfläche und der 
Atmosphäre in verschiedenen räumlichen und zeit
lichen Maßstäben. Die räumliche Auflösung – das heißt 
die Pixelgröße der Bilder – variiert zwischen einigen 
Zentimetern (sogenanntes digitales Orthophoto) und 
mehreren Kilometern bei Satellitenbildszenen. Die zeit-
liche Auflösung hängt von der Wiederkehrrate an einem 
bestimmten Ort ab und variiert von weniger als einem 
Tag (Satellitenbilder) bis zu mehreren Jahren (Flugzeug-
überflüge für bestimmte Gebiete). Über die zeitliche 
und räumliche Auflösung von Fernerkundungsdaten für 
Deutschland informiert  Übersicht 1.

Räumlich hochaufgelöste Daten besitzen eine geringere 
zeitliche Auflösung und sind meist mit deutlich höhe-
ren Kosten verbunden. Das Deutsche Zentrum für Luft- 
und Raumfahrt sowie das Bundesamt für Kartographie 
und Geodäsie haben für das Projekt die für die Modelle 
genutzten Daten bereitgestellt. 

Um Gebäudemerkmale detailliert erfassen zu können, 
werden unterschiedliche Datenquellen und Methoden 
benötigt. Fernerkundungsdaten – vor allem optische – 
können nicht alle Anforderungen erfüllen, da sie ledig-

  2	 Ein satellitengestütztes Radar (Radio Detection And Ranging) mit 
synthetischer Apertur (Synthetic Apertur Radar, SAR) tastet die Erd-
oberfläche mittels elektromagnetischer Wellen ab. Die SAR-Antenne 
sendet dafür Mikrowellenpulse aus und empfängt das von der Erd-
oberfläche zurückgestreute Echo. Aus diesem lassen sich räumlich 
hochauflösende Bilddaten und Datenprodukte herstellen.

  3	 LiDAR (Light Detection and Ranging – Lichterkennung und Entfer-
nungsmessung) nutzt Laser, um die Umgebung abzutasten und in 
Form von zahlreichen Datenpunkten darzustellen.
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lich einen Blick von oben bieten. Mit einem elaborierten 
Modell und zusätzlichen Höhendaten und anderen Geo-
informationen wurde jedoch eine Methode entwickelt, 
die zur Qualitätssicherung und zur Verbesserung der 
Gebäudeangaben beitragen kann.

2.2.	Datenschutz

Ein großer Vorteil von Fernerkundungsdaten ist, dass 
diese über Verwaltungsgrenzen hinweg georeferenzierte 
Informationen großer Gebiete liefern können. Darüber 
hinaus ist es möglich, verschiedene Quellen von Fern
erkundungsdaten zu kombinieren und miteinander zu 
verschneiden, um die räumliche und zeitliche Auflösung 
zu maximieren und die Datengrundlage für bestimmte 
Aufgaben oder Analysen anzupassen.

Je nach Auflösung kann die Verarbeitung durch Fern
erkundung gewonnener Daten vor allem durch die 
Verknüpfung mit verschiedenen Datenquellen einen 
Personenbezug herstellen. Bei optischen Fernerkun-
dungsdaten, wie Luftbildern oder Satellitendaten, han-
delt es sich um Aufnahmen der Erdoberfläche, wobei 
Personen – wenn auch nur zufällig – erfasst werden 
könnten. Ein Personenbezug ist im Zweifelsfall bereits 
dann gegeben, wenn nur wenige Betrachterinnen oder 
Betrachter die dargestellten Personen identifizieren 
können. Um den geltenden rechtlichen Grundlagen zu 
entsprechen, sind daher in dem Projekt Datenschutz-
Folgenabschätzungen sowie Schutzbedarfsfeststellun-
gen sowohl für die Daten als auch die IT-Sicherheits-
maßnahmen vollzogen worden. Aufgrund der externen 
Verarbeitung von Daten durch das Deutsche Zentrum für 
Luft- und Raumfahrt wurde zudem eine Auftragsverar-
beitungsvereinbarung nach Artikel 28 der Datenschutz-
Grundverordnung geschlossen. 

3

Methoden zur Extraktion  
von Gebäudeangaben

3.1	 Maschinelles Sehen in  
Fernerkundungsdaten

Computer Vision (auf Deutsch: Maschinelles Sehen) 
ist ein Teilbereich der Künstlichen Intelligenz und 
gewinnt zunehmend an Bedeutung in der Analyse von 
Fernerkundungsdaten. Durch den Einsatz moderner 
Computer-Vision-Methoden lassen sich große Mengen 
an Satelliten- und Luftbilddaten automatisiert auswer-
ten und interpretieren. Anwendungen reichen von der 
Landnutzungsklassifikation über die Erkennung von 
Veränderungen in der Umwelt bis hin zur Überwachung 
von Infrastruktur (Stiller und andere, 2019; Wurm und 
andere, 2021; Bakirman und andere, 2022; Yang und 
andere, 2018; Stäger, 2025). Insbesondere Deep Neu-
ral Networks (auf Deutsch: tiefe neuronale Netze) eröff-
nen dabei neue Möglichkeiten, komplexe Muster und 
Objekte in hochaufgelösten Bilddaten zuverlässig zu 
identifizieren und zu quantifizieren (Krizhevsky und 
andere, 2017; Lecun und andere, 1998). In diesem Arti-
kel liegt der Fokus auf der Gebäudeerkennung in den 
Fernerkundungsdaten.

3.2	 Automatisierte Gebäudeerkennung 
durch CNNs

Seit einigen Jahren sind Convolutional Neural Networks 
(CNNs) (Krizhevsky und andere, 2017; Lecun und andere, 
1998) im Bereich des Maschinellen Sehens den traditio-
nellen Maschinellen Lernansätzen überlegen (Notaran-
gelo und andere, 2021; Zhu und andere, 2017). Das 
hat auch für die Gebäudeerkennung in Fernerkundungs-
daten weitreichende Folgen (Stiller und andere, 2019; 
Wurm und andere, 2021; Bakirman und andere, 2022; 
Yang und andere, 2018). Diese künstlichen neuronalen 
Netzwerke wenden zunächst verschiedene Filteropera
tionen auf die Daten an, um Muster zu extrahieren, die 
mit den zu erkennenden Objekten zusammenhängen 
(automatische Merkmalsextraktion). Auf diese Weise 
werden zunächst einfache Muster erkannt, bevor diese 

Übersicht 1
Beispielhafte Verfügbarkeit von Fernerkundungsdaten  
für Deutschland

Verfügbarkeit/zeitliche 
Auflösung

Räumliche Auflösung

Satellitenbilder täglich bis alle 16 Tage 0,3 m bis zu 30 m 

Luftbilder/digitale 
Orthophotos 

alle 2 bis 4 Jahre (rollie-
rende Aktualisierung)

0,1 m bis zu 0,4 m

3D-Oberflächenmodell 
(Digitaler Zwilling 
Deutschland)

einmalige Erstellung 
(voraussichtlich Ende 
2025 oder erstes Quartal 
2026)

40 Datenpunkte je m2

Stand: Mai 2025.
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zu komplexeren Strukturen zusammengefasst werden 
(hierarchische Repräsentation). Durch diese Funktions-
weise können sie besonders effizient Bilddaten verar-
beiten.

In der automatisierten Gebäudeerkennung kommen 
häufig sogenannte Encoder-Decoder-Modelle zum Ein-
satz. Diese Architektur ist besonders effektiv, um aus 
komplexen Bilddaten strukturierte Informationen in 
Form von Segmentierungsmasken, die jedem Pixel eine 
Information zuweisen, zu erzeugen. Der Encoder ist 
dafür zuständig, das Eingangssignal – in diesem Fall 
das Fernerkundungsbild – schrittweise zu abstrahieren. 
So entsteht eine komprimierte, aber inhaltlich bedeu-
tungsvolle Repräsentation der Bildinhalte. Der Decoder 
nimmt diese komprimierte Darstellung und rekonstruiert 
daraus schrittweise ein Bild mit derselben Auflösung 
wie das Original, wobei jedem Pixel eine Klasse (zum 
Beispiel Gebäude oder Hintergrund) oder eine In stanz 
(eine einzelne, unterscheidbare Ausprägung eines Ob -
jekts derselben Klasse, zum Beispiel ein spezifisches 
Gebäude unter vielen) zugewiesen wird.  Grafik 1 

Im Projekt Sat4GWR wurde in einem ersten Schritt in 
den Fernerkundungsdaten die einfache Segmentierung 
(Sultana und andere, 2020) von Gebäuden als binäre 
Klassifikation durchgeführt, das heißt, ob ein Gebäude 
auf dem jeweiligen Pixel erkannt wurde oder nicht. Bei 
der Segmentierung geht es darum, einzelne Objekte 
– in diesem Fall Gebäude – innerhalb von Bilddaten 
präzise zu identifizieren und ihre exakten Grenzen zu 
bestimmen. Hierfür stellte sich eine Kombination aus 
ResNet50 | 4 und FPN | 5 als geeigneter Kompromiss aus 
Rechenzeit und Genauigkeit heraus.

Neben der einfachen Segmentierung wurde in einem 
zweiten Schritt erprobt, inwiefern es möglich ist, die 

 4 ResNet-50 ist ein CNN, welches durch sogenannte Residual Connec-
tions das Training erleichtert und die Überwindung des Vanishing-
Gradient-Problems ermöglicht. Durch diese Architektur lernt das 
Netzwerk nicht direkt die Zielausgabe, sondern nur die Abweichung 
(Residual) zur Eingabe, was eine stabile und effiziente Merkmalsex-
traktion auch in sehr tiefen CNNs erlaubt (He und andere, 2016).

 5 Das Feature Pyramid Network (FPN) ist eine Architektur, die aus 
einem CNN Featuremaps auf mehreren Auflösungsebenen erzeugt 
und kombiniert, um sowohl feine Details als auch semantisch starke 
Informationen zu nutzen (Lin und andere, 2017). 

Grafik 1
Vergleich zwischen semantischer Segmentierung mit Klassenzuweisung je Pixel und Instanzsegmentierung  
mit Instanzzuweisung je Pixel

Semantische Segmentierung Instanzsegmentierung
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erkannten Gebäude verschiedenen Gebäudetypen zuzu-
ordnen. Dazu gehören die Unterscheidung von Wohn-
gebäuden und Nichtwohngebäuden sowie die Unter-
teilung in freistehendes Haus, Doppelhaus, gereihtes 
Haus, anderer Gebäudetyp. Ziel ist, neben dem Nach-
weis eines Gebäudes auch verschiedene zur Qualitäts-
sicherung eines potenziellen Gebäude- und Wohnungs-
registers benötigte Merkmale abzuleiten.

In einem weiteren Schritt wurde die Instanzsegmentie-
rung (Sultana und andere, 2020) getestet. Bei dieser 
erweiterten Form der Objektsegmentierung wird nicht  
nur die Klasse eines Objekts erkannt (zum Beispiel 
Gebäude oder Hintergrund), sondern auch zwischen ein- 
zelnen Objekten derselben Klasse unterschieden. Wäh-
rend bei der klassischen Segmentierung alle Gebäude 
im Bild zu einer einzigen Kategorie zusammenge-
fasst werden, weist die Instanzsegmentierung jedem 
Gebäude eine eigene, individuelle Maske zu (siehe 
Grafik 1). Diese bildet die Fläche des erkannten Gebäu-
des ab und ermöglicht so, die Anzahl der einzelnen 
Gebäude und wichtige Merkmale, wie beispielsweise 
freistehendes Haus, gereihtes Haus oder Gebäudekom-
plex, abzuleiten. Das bedeutet, dass jedes erkannte 
Gebäude als separate Instanz identifiziert und segmen-
tiert wird – selbst dann, wenn die einzelnen Gebäude 
direkt anein ander angrenzen. Dieser Schritt ist Voraus-
setzung für weitere Bearbeitungsschritte, insbesondere, 
um die Anzahl der Gebäude zu bestimmen, und für die 

Qualitätssicherung innerhalb der Bautätigkeitsstatistik 
sowie eines möglichen künftigen Gebäude- und Woh-
nungsregisters. Für die Instanzsegmentierung wurde ein 
Mask R-CNN | 6-Modell (He und andere, 2017) trainiert. 
 Grafik 2

Für die Evaluierung dieser pixelbasierten Vorhersage 
wurde neben klassischen Metriken wie dem F1-Score | 7 
(Christen und andere, 2023) die Intersection over Union 
(IoU) | 8 (Everingham und andere, 2010) als primäre 

 6 Mask R-CNN ist ein Deep-Learning-Modell zur Objekterkennung und 
-segmentierung. Es erkennt Objekte und weist sie einer Klasse zu. 
Zusätzlich wird eine pixelgenaue Maske für jedes Objekt erstellt.

 7 Der F1-Score ist das harmonische Mittel aus Precision und Recall 
(siehe Tabelle 1) und liefert damit eine ausgewogene Maßzahl zur 
Bewertung einer Klassifikationsleistung.

 8 Die Intersection over Union (IoU) ist das Verhältnis der Fläche der 
Überlappung zwischen Vorhersage- und Ground-Truth-Maske zur  
Fläche ihrer Vereinigung.

Grafik 2
Darstellung der stufenweisen Analyse der Fernerkundungsdaten mit Verfahren des Maschinellen Sehens

Original GebäudecharakterisierungGebäudeklassenGebäudeerkennung

Gebäude Hauptgebäude

Nebengebäude

Gartenlaube

Gereihtes Haus

Einfache 
semantische 
Segmentierung

Stufe 1
Mehrklassen- 
semantische 
Segmentierung

Stufe 2
Instanz- 
Segmentierung

Stufe 3

Tabelle 1
Ergebnisse der semantischen Segmentierung

Segmentierung Gebäude Hintergrund

IoU (Intersection over Union) 0,902 0,954

Precision (Genauigkeit der positiven 
Vorhersagen) 0,936 0,982

Recall (Vollständigkeit der erkannten 
positiven Fälle) 0,961 0,971

F1-Score (harmonisches Mittel aus 
Precision und Recall) 0,948 0,976

Gesamtgenauigkeit 0,968
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Kennzahl herangezogen. Die Nutzung der IoU hat sich für 
die Bewertung von Aufgaben wie der Instanzsegmentie-
rung bewährt, da sie skaleninvariant ist. Das bedeutet, 
sie bewertet unabhängig von der Größe der erkannten 
Objekte, wie gut die durch das Modell gemachte Vorher-
sage zu den tatsächlich vorliegenden Werten (Ground 
Truth) passt.  Tabelle 1, Tabelle 2

3.3	 Weitere Datenquellen zur Ableitung 
von Gebäudehöhen 

Die Nutzung zusätzlicher Fernerkundungsdaten, zum 
Beispiel von LiDAR-Daten, stellt eine wertvolle Ergän-
zung zu den bestehenden Datensätzen dar und wird die 
Modelle noch präziser ausgestalten. LiDAR-Daten bieten 
detaillierte Höheninformationen, die für die Differenzie-
rung zwischen verschiedenen Gebäudetypen von ent-
scheidender Bedeutung sind. Das Bundesamt für Karto-
graphie und Geodäsie stellt diese LiDAR-Daten künftig 
als Digitaler Zwilling Deutschland zur Verfügung, vor-
aussichtlich ab Frühjahr 2026. In den Modellen des Pro-
jektes Sat4GWR sind Pilot-Daten des Digitalen Zwilling 
Deutschland für einzelne Regionen eingeflossen und mit 
den herkömmlichen im Modell genutzten Höhendaten 
verglichen worden. Aufgrund einer besseren Auflösung 
des Höhenmodells des Digitalen Zwilling Deutschland 
konnten um knapp 3 Prozentpunkte bessere Gesamt-
genauigkeiten bei der Gebäudeerkennung in den Test-
gebieten mit verfügbaren Daten erzielt werden.

4

Anwendungen und Nutzen

Trotz der guten Projektergebnisse ergeben sich mehrere 
Herausforderungen in der Anwendung der Ergebnisse. 

4.1	 Einsatz für den Zensus

Zu Beginn des Sat4GWR-Projektes war die Zielsetzung, 
die Ergebnisse in einem noch aufzubauenden Gebäude- 
und Wohnungsregister zu verwenden. | 9 Bei der Nut-
zung in einem Gebäude- und Wohnungsregister war die 
kontinuierliche Qualitätssicherung des Registers eine 
Option (Söllner/Körner, 2022). Angedacht war hierbei, 
Fehlbestände und Karteileichen im Register durch den 
Vergleich mit den Modellergebnissen zu identifizieren. 
Das Gebäude- und Wohnungsregister befindet sich noch 
immer in der Phase der politischen Willensbildung. Für 
den Zensus 2031 kann die Erfassung von Gebäude- 
und Wohnungsinformationen folglich nicht über ein 
Gebäude- und Wohnungsregister durchgeführt werden. 
Mit dieser Entscheidung ändern sich jedoch auch die 
Rahmenbedingungen für den Einsatz der Projektergeb-
nisse; sie können deshalb vorerst nicht eingesetzt wer-
den. 

Neben den geänderten Rahmenbedingungen gibt es 
weitere Hindernisse, die der Nutzung der Projektergeb-
nisse im Zensus 2031 entgegenstehen. Dazu zählen die 
zur Prüfung der Modellergebnisse erforderlichen Res-
sourcen. Die Algorithmen würden eine hohe Anzahl an 
Prüffällen erzeugen, die vor der Übernahme in die Sta-
tistik manuell zu überprüfen wären. Trotz der sehr guten 
Gesamtgenauigkeit der Modellergebnisse ist die abso-
lute Zahl an Prüffällen durch die große Grundgesamtheit 
an Gebäuden sehr hoch. Innerhalb des Projektes wurde 
daran gearbeitet, die Zahl dieser Prüffälle zu reduzieren, 
indem beispielsweise durch den Algorithmus erkannte 
Gebäude, die unter einer Mindestgröße lagen, von der 
weiteren Verarbeitung ausgeschlossen wurden. Trotz 
dieser Maßnahmen ist die Anzahl der Prüffälle für eine 
manuelle Bearbeitung noch zu hoch. Zusätzlich müssten 
die zur Nutzung der Algorithmen benötigte Infrastruktur 
sowie rechtliche Vorgaben im Statistischen Bundesamt 

  9	 Für Hintergrundinformationen zu den ursprünglichen Planungen zum 
Gebäude- und Wohnungsregister siehe Krause und andere (2022).

Tabelle 2
Ergebnisse der Instanzsegmentierung

Modell zur Unterscheidung

einzelner Gebäude zweier unterschiedlicher 
Gebäudetypen|1 

mAP@0.5|2 0,78 0,38

mAR@0.5|3 0,63 0,34

1	 Die Gebäudetypen gliedern sich in Wohn- und Nichtwohngebäude. 
2	 mAP@0.5 = Mittelwert der durchschnittlichen Precision (Mean Average Precision) bei 

50 % Überlappung.
3	 mAR@0.5 = Mittelwert des durchschnittlichen Recalls (Mean Average Recall) bei 50 % 

Überlappung. Die 50 %-Überlappung (IoU ≥ 0.5) bedeutet, dass vorhergesagte und 
tatsächliche Fläche sich zu mindestens 50 % überschneiden müssen, damit eine Objekt- 
erkennung als korrekt gilt.
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geschaffen werden, oder die Nutzung müsste extern 
erfolgen, was weitere Kosten mit sich bringen würde.

4.2	 Qualitätssicherung in der  
Bautätigkeitsstatistik

Zwischen den Stichtagen der Zensus wird der Gebäude- 
und Wohnungsbestand mithilfe der Bautätigkeitssta-
tistik fortgeschrieben. Die Entwicklungen im Gebäude-
bestand durch Baufertigstellungen und Bauabgänge 
(das sind Abrisse von Gebäuden) sind daher in der 
Bautätigkeitsstatistik | 10 von großer Bedeutung. Mel-
dungen über Veränderungen erreichen häufig mit einer 
großen zeitlichen Verzögerung die Statistischen Ämter 
der Länder. Ein Hauptgrund liegt hierbei in der unvoll-
ständigen beziehungsweise nicht vorhandenen Digitali-
sierung. Dies führt teilweise zu Lücken in der Erfassung 
des Gebäude- und Wohnungsbestandes (Schumann 
und andere, 2023; Schumann und andere, 2025). Eine 
zusätzliche Qualitätssicherung mit externen Datenquel-
len, zum Beispiel öffentlich zugänglichen Fernerkun-
dungsdaten, erfolgt daher bereits manuell in einigen 
Statistischen Ämtern der Länder. Jedoch ist es erstre-
benswert, diese mithilfe von Maschinellem Lernen zu 
automatisieren und zu standardisieren. Die Analyse von 
Fernerkundungsdaten kann allerdings die statistischen 
Erhebungen von Baubeginnen und Baufertigstellungen 
nicht ersetzen, da wesentliche Informationen fehlen, 
beispielsweise zu Wohn- und Nutzfläche, Anzahl der 
Zimmer, Art der Energiegewinnung und Heizung.

In einzelnen Regionen wurde getestet, inwieweit sich die 
oben beschriebenen Methoden eignen, um Neubauten 
zu identifizieren, und wie ein Abgleich mit den vorhande-
nen Daten der Bautätigkeitsstatistik aussehen kann. Ein 
möglicher Workflow setzt auf die mit CNN-Verfahren zu 
zwei unterschiedlichen Zeitpunkten detektierten Gebäu-
den auf und identifiziert durch Differenzbildung mög-
liche Neubauten und Abrisse von Gebäuden. In einem 
weiteren Schritt werden diese Ergebnisse (Polygone von 
Gebäuden) mit den zuvor aufbereiteten Bautätigkeitsda-
ten in ein Geoinformationssystem (GIS) übertragen und 
dort abgeglichen. Dabei wird im Geoinformationssystem 
die Lage der Punktdaten (Adressen der Bautätigkeit) mit 

10	 Insbesondere für die Statistik der Fertigstellungen, die Statistik der 
Bauabgänge sowie für die Wohnungs- und Gebäudefortschreibung.

der Lage der Polygon-Daten (Ergebnisse der Gebäude
erkennung) verglichen. 

 Grafik 3 auf Seite 78 zeigt Neubauflächen, die durch 
Differenzbildung detektiert (erkannt) wurden. Die Lage 
von möglichen Bautätigkeitspunkten zu detektierten 
Neubauflächen kann dabei i) direkt auf der Neubau
fläche, ii) im selben Gebäude, aber nicht auf der Neu-
baufläche, iii) auf dem Grundstück, iv) im Nachbar
gebäude und v) weiter entfernt liegen. 

Dieses Vorgehen liefert grundsätzlich erfolgverspre-
chende Ergebnisse. Einige Einschränkungen sind jedoch 
zu beachten, wenn zum Beispiel Gebäude vom verwen-
deten Algorithmus nicht als solche erkannt werden | 11 
oder sich innerhalb der Bautätigkeitsangaben die Punkt-
koordinaten der Adressen nicht auf der Grundfläche des 
Neubaus befinden | 12. Hier sollte perspektivisch die 
Grundlage geschaffen werden, die Kennzeichnungen 
der Flurstücke, die grundsätzlich als Verwaltungsdaten 
vorliegen, als Erhebungsmerkmal aufzunehmen. Der 
Einsatz des Höhenmodells ist nur dann sinnvoll, wenn 
es für die passenden Jahre auch vorliegt. 

Durch den Einsatz von Instanzsegmentierung und die 
Entwicklung von speziellen Modellen zur direkten 
Änderungsanalyse lassen sich die Ergebnisse weiter 
methodisch optimieren. Dadurch ist es möglich, Verän
derungen an Gebäuden präziser, effizienter und nach-
vollziehbarer darzustellen. Um diese methodische 
Weiterentwicklung zu vertiefen, sollten der zeitliche 
Abstand sowie das Untersuchungsgebiet erweitert wer-
den. Eine solche gezielte Weiterentwicklung der Metho-
den und der erweiterte Einsatz moderner Analysetech-
niken sowie eine erweiterte Datengrundlage können 
folglich nicht nur zu präziseren Ergebnissen, sondern 
auch zu neuen Erkenntnissen über Bautätigkeiten und 
deren zeitliche Dynamik führen.

11	 Dies kann zum Beispiel dann passieren, wenn bereits bestehende 
Gebäude abgerissen und auf genau derselben Grundfläche wieder-
aufgebaut werden, oder ein Gebäude sich schon im Bau befindet. 

12	 Dies kommt vor allem in Neubaugebieten häufig vor.
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Grafik 3
Durch Differenzbildung detektierte Neubauflächen

Differenz der detektierten Neubauten

Luftbild 2019

durch Differenzbildung detektierte Neubauflächen (rot markiert)

Luftbild 2023

5

Fazit und Zukunftsperspektiven

Viele Erkenntnisse aus dem Projekt Sat4GWR liefern 
vielversprechende Qualitätssicherungsaspekte für die 
amtliche Statistik im Bereich der Gebäude- und Bautä-
tigkeitsdaten. Es wurde jedoch ebenso festgestellt, dass  
viele Angaben, die über die Feststellung der Grund-
gesamtheit hinausgehen, nicht allein durch die „Vogel- 
perspektive“ der Fernerkundungsdaten gewonnen wer-

den können. Dennoch ist es möglich, wichtige Anhalts-
punkte für die amtlichen Daten abzuleiten, und Qua-
litätsaspekte, wie zum Beispiel die Vollzähligkeit der 
Meldungen, eine zeitliche Verzögerung beziehungs-
weise die Aktualität der Daten, zu überprüfen und gege-
benenfalls zu verbessern.

Das Projekt Sat4GWR hat gezeigt, dass eine Erkennung 
von Gebäuden auf der Grundlage von Fernerkundungs-
daten durch Maschinelles Sehen grundsätzlich möglich 
ist. Durch die Tests von verschiedenen Input-Daten in 
Kombination mit unterschiedlicher Vorverarbeitung, 
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Encodierung und Decodierung konnten wichtige Erkennt-
nisse für die Gebäudeerkennung mittels Maschinellen 
Sehens für die amtliche Statistik gewonnen werden.

Die Modellergebnisse aus dem Sat4GWR-Projekt werden 
vorerst nicht für ein Gebäude- und Wohnungsregister 
angewendet. Zwar sind die im Projekt trainierten Modelle 
in der Lage, mit hoher Genauigkeit Gebäude im Rahmen 
der semantischen Segmentierung zu erkennen (siehe 
Tabelle 1). Die Zusammenfassung von Pixeln zu einzel-
nen Gebäuden ist allerdings deutlich komplexer und hat 
deshalb eine geringere Genauigkeit (siehe Tabelle 2). 
Die für eine Nutzung im Gebäude- und Wohnungsregis-
ter benötigte Instanzsegmentierung zur Feststellung der 
Anzahl der Gebäude ist mit den verfügbaren Fernerkun-
dungsdaten noch nicht mit ausreichender Genauigkeit 
für einen zentralen Einsatz möglich. Allerdings ist denk-
bar, die Instanzsegmentierung unter Beachtung der in 
Kapitel 4 geschilderten Einschränkungen zu Qualitäts- 
sicherungszwecken innerhalb der Bautätigkeitsstatis
tiken zu erproben. Voraussetzung dafür ist, dass mindes-
tens das Flurstück im Merkmalssatz der Bautätigkeits-
statistik vorhanden ist, um die räumliche Verknüpfung 
zu ermöglichen.

Die zusätzlich durchgeführten Tests zur Extraktion wei-
terer Gebäudemerkmale, zum Beispiel Nutzung oder 
Art des Gebäudes, funktionierten weniger zuverlässig 
als die Erkennung der Gebäude an sich. Grund dafür ist, 
dass sich die Gebäudemerkmale zum Teil nicht in der 
durch Fernerkundungsdaten erkennbaren Struktur wider-
spiegeln. So ist beispielsweise das Vorhandensein von 
Wohnraum auf den Fernerkundungsdaten teilweise nicht 
identifizierbar, da sich gleich aussehende Gebäude in 
der Nutzung unterscheiden können. Die in diesem Kon-
text gewonnenen Modellergebnisse zeigen die Grenzen 
der Nutzung von heute verfügbaren Fernerkundungs
daten zur Extraktion von Gebäudemerkmalen auf.

Die stetige Weiterentwicklung sowohl im Bereich der 
Fernerkundung als auch im Bereich des Maschinellen 
Sehens wird in Zukunft absehbar sowohl die zum Trai-
ning und zur Anwendung genutzte Datenbasis als auch 
die Güte der Ergebnisse verbessern. Setzt sich der bis-
herige Trend fort, so wird sich auch die Verfügbarkeit/
Zeitliche Auflösung von Fernerkundungsdaten weiter 
erhöhen, und gleichzeitig werden die Erwerbskosten sin-
ken. Zudem sind ähnliche Projekte zur Ausweitung der 
Datenverfügbarkeit wie das in Abschnitt 3.3 erwähnte 

Projekt Digitaler Zwilling Deutschland des Bundesamtes 
für Kartographie und Geodäsie zu erwarten, welche die 
Genauigkeit der Modellergebnisse verbessern werden. 
Somit könnte sich die Nutzbarkeit der durch Maschinel-
les Sehen aufbereiteten Fernerkundungsdaten künftig 
so weit steigern, dass eine zentrale Anwendung zur Qua-
litätssicherung von Gebäude- und Wohnungsangaben 
möglich wird.   
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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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