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ERFORSCHUNG VON SATELLITEN-
UND WEITEREN FERNERKUNDUNGS-
DATEN ZUR ERMITTLUNG VON
GEBAUDEANGABEN

Florian Hennig, Maren Kéhlmann, Julius Weimann,
Marianne Schepers

N Schliisselwérter: Gebdude- und Wohnungsregister — Bilderkennung —
Maschinelles Sehen — Bautatigkeitsstatistik — Convolutional Neural Network

ZUSAMMENFASSUNG

Das Statistische Bundesamt hat gemeinsam mit dem Deutschen Zentrum fiir Luft- und
Raumfahrt und dem Bundesamt fiir Kartographie und Geoddasie das Forschungsprojekt
»Satelliten- und andere Fernerkundungsdaten fiir das Gebdude- und Wohnungs-
register” (Sat4GWR) durchgefiihrt. Darin untersuchten sie den Einsatz von Fernerkun-
dungsdaten und Methoden des Maschinellen Lernens zur automatisierten Erfassung
und Analyse von Gebdudedaten. Ziel war, Machine-Learning-Modelle zu trainieren
und zu evaluieren, um statistische Anwendungen wie die Ermittlung der Anzahl von
Gebduden und die automatisierte Aufbereitung spezifischer Merkmale zu unterstiit-
zen. Im Mittelpunkt standen dabei Verfahren der semantischen Segmentierung und
der Instanzsegmentierung, die es ermdéglichen, Gebdude auf Pixelebene prazise zu
identifizieren und zu differenzieren.

N 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.

Statistisches Bundesamt | WISTA | 4 | 2025
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Gebdudeangaben

Einleitung

Informationen der amtlichen Statistik zum Gebaude-
bestand in Deutschland sind unter anderem in Bezug
auf Wohnungs- und Energiebedarf sowie fiir die Raum-
ordnung und Verkehrsplanung von grof3er Bedeutung fiir
Entscheidungen in Politik, Verwaltung und Wirtschaft. In
Deutschland existiert kein tibergreifendes, aktuelles und
qualitdtsgesichertes Register zu allen Gebduden. Daher
sind die Daten der im Zuge des Zensus durchgefiihr-
ten zehnjdhrlichen Gebdude- und Wohnungszdhlung
sowie die Informationen aus der Bautatigkeitsstatistik
von hoher Relevanz. Neben den nationalen Veroffent-
lichungen werden die Informationen zu Gebduden und
Wohnungen auf europdischer Ebene verdffentlicht und
perspektivisch ebenso fiir die kiinftigen europdischen
Konjunkturstatistiken zu Baufertigstellungen und Bau-
beginnen!? genutzt. Dem groRen Bedarf an Angaben zu
Gebduden und Wohnungen steht ein hoher Aufwand fur
das Erheben und Aufbereiten von Verwaltungs- und Sta-
tistikdaten gegeniiber. Insbesondere fiir ein potenzielles
kiinftiges Gebdude- und Wohnungsregister waren hohe
Aufwande notig, um es dauerhaft gepflegt und qualitats-
gesichert zu betreiben. Eine Méglichkeit zur weitgehend
automatisierten Qualitdtssicherung eines Gebdude- und
Wohnungsregisters in Bezug auf Vollzdhligkeit sowie zur
Ableitung von bestimmten Gebdudeangaben ist, Satelli-
ten- und andere Fernerkundungsdaten zu nutzen. Die in
solchen Daten enthaltenen Informationen zu Gebduden
konnen potenziell in der Statistik genutzt werden.

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

1 Siehe Kommissionsvorschlag zur Verordnung des Europdischen Par-
laments und des Rates tber nichtfinanzielle Statistiken zu Gewerbe-
immobilien in Verbindung mit den Empfehlungen des Europdischen
Ausschuss fiir Systemrisiken aus den Jahren 2016 und 2019.
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Fernerkundungsdaten mit den Entwicklungen im Bereich
des Maschinellen Lernens ergeben —insbesondere im
Hinblick auf ein weitgehend automatisiertes Erkennen
und Klassifizieren von Gebduden, um die Qualitdt eines
noch aufzubauenden Gebdude- und Wohnungsregisters
zu sichern. Zusatzlich wurde gepriift, inwiefern auch
Gebdudeangaben automatisiert aus Fernerkundungs-
daten ermittelt werden konnen. Die praktische Ent-
wicklungsarbeit leistete dabei das Deutsche Zentrum
fur Luft- und Raumfahrt in inhaltlich enger Abstimmung
mit den verschiedenen Fachbereichen des Statistischen
Bundesamtes.

Mittlerweile werden Fernerkundungsdaten in verschie-
denen Bereichen der offentlichen Verwaltung einge-
setzt, beispielsweise zum Umweltmonitoring oder im
Bereich Bevdlkerungsschutz. In der amtlichen Statistik
bestehen Nutzungsmdglichkeiten etwa fiir die Okosys-
temrechnungen (Bellingen und andere, 2021) und expe-
rimentell fiir Ernteschdtzungen (Reitz, 2024). Zudem lie-
gen die Informationen der Fernerkundung aus dem All
oder aus der Luft immer genauer und zeitlich schneller
verfiigbar vor.

Das Datenangebot hat sich durch die technologische
Weiterentwicklung, eine Erh6hung der Anbieterzahl und
die Nutzung von Klein- und Kleinstsatelliten stark ver-
grofert, bei gleichzeitig sinkenden Preisen und einer
verbesserten Informationsdichte durch hochauflésende
Fernerkundungsdaten. Kapitel 2 informiert tber die
Grundlagen und aktuelle Entwicklungen der Fernerkun-
dung. Die Nutzung von Fernerkundungsdaten bietet
damit Potenziale, kurzfristig und deutschlandweit
Daten zu Gebduden zu generieren. Im Gegensatz zur
herkdmmlichen Verarbeitung strukturierter Daten erfor-
dert die Auswertung von Fernerkundungsdaten andere
Aufbereitungsschritte. In einem vorgelagerten Schritt
muss zundchst erkannt werden, welche Bildbereiche
tiberhaupt Informationen zu Gebduden enthalten. Erst
anschlieBend kann begonnen werden, Informationen zu
den Gebduden zu extrahieren. Hierbei ist zu beriicksich-
tigen, dass bei einer Anwendung auf das gesamte Bun-
desgebiet aufgrund der hohen Datenmenge eine Auto-
matisierung der Klassifikation und Merkmalsextraktion
notig ware. Verschiedene Methoden zur Extraktion von
Gebdudeangaben aus Fernerkundungsdaten erldutert
Kapitel 3.
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Auf welche Weise die Projektergebnisse fiir den Zensus
sowie die Bautdtigkeitsstatistik herangezogen werden
kdnnen, ist in Kapitel 4 dargestellt. Das abschlieende
Kapitel 5 bietet neben einem Fazit einen Ausblick auf
die Zukunftsperspektiven, die sich fiir die Nutzung
von Fernerkundungsdaten speziell fiir ein potenzielles
Gebdude- und Wohnungsregister sowie fiir die Bautatig-
keitsstatistik ergeben kdnnen.

2

Grundlagen der Fernerkundung

Fernerkundungstechniken liefern in kurzen Abstdnden
Aufnahmen von grofien Gebieten der Erdoberflache. In
den letzten Jahren hat der technologische Fortschritt die
Verfligbarkeit und Analyse von Satelliten- und anderen
Fernerkundungsdaten erheblich verbessert. Auerdem
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 zéh-
len die Umwelt- und Landnutzungsiiberwachung sowie
die Verkehrsplanung, die Landwirtschaft und das Kata-
strophenmanagement. Fiir diese Zwecke konnen die
Daten unterschiedlich erfasst werden. Im Allgemeinen
sind drei Arten der Fernerkundung zu unterscheiden:

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

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

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

Dariiber 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 Erdoberflache —
unterschieden (Kogut, 2020). Passive Sensoren liefern

72

detaillierte Informationen tiber die Oberflachenbeschaf-
fenheit, sind jedoch auf Licht von aufien 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 kénnen Riickstreuungswerte durch Wolken hindurch
messen. Auf der Grundlage dieser Prinzipien gibt es ein
breites Spektrum von Fernerkundungsmodalitdten, das
neben optischer, Radar!2- und LiDARI3-Erfassung auch
thermische Erfassung ermoglicht. Jede dieser techni-
schen Modalitdten bietet spezifische Moglichkeiten fiir
die Erdbeobachtung.

2.1 Verfiigbarkeit

Wie beschrieben ermoglicht die Fernerkundung die
Beobachtung und Analyse der Erdoberfldche und der
Atmosphdre in verschiedenen rdumlichen und zeit-
lichen Mafstdaben. Die raumliche Auflosung — das heift
die Pixelgrofle der Bilder — variiert zwischen einigen
Zentimetern (sogenanntes digitales Orthophoto) und
mehreren Kilometern bei Satellitenbildszenen. Die zeit-
liche Auflésung hangt von der Wiederkehrrate an einem
bestimmten Ort ab und variiert von weniger als einem
Tag (Satellitenbilder) bis zu mehreren Jahren (Flugzeug-
iberflige fiir bestimmte Gebiete). Uber die zeitliche
und rdumliche Auflosung von Fernerkundungsdaten fiir
Deutschland informiert N Ubersicht 1.

Raumlich hochaufgeldste Daten besitzen eine geringere
zeitliche Auflosung und sind meist mit deutlich hohe-
ren Kosten verbunden. Das Deutsche Zentrum fiir Luft-
und Raumfahrt sowie das Bundesamt fiir Kartographie
und Geodasie haben fiir das Projekt die fiir die Modelle
genutzten Daten bereitgestellt.

Um Gebdudemerkmale detailliert erfassen zu kénnen,
werden unterschiedliche Datenquellen und Methoden
benotigt. Fernerkundungsdaten — vor allem optische —
kdnnen nicht alle Anforderungen erfiillen, da sie ledig-

2 Ein satellitengestiitztes Radar (Radio Detection And Ranging) mit
synthetischer Apertur (Synthetic Apertur Radar, SAR) tastet die Erd-
oberflache mittels elektromagnetischer Wellen ab. Die SAR-Antenne
sendet dafiir Mikrowellenpulse aus und empfangt das von der Erd-
oberflache zuriickgestreute Echo. Aus diesem lassen sich raumlich
hochauflosende 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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Ubersicht 1

Beispielhafte Verfiigbarkeit von Fernerkundungsdaten
fiir Deutschland

Verfuigbarkeit/zeitliche
Auflosung

Raumliche Auflosung

Satellitenbilder tdglich bis alle 16 Tage 0,3 m biszu30m

Luftbilder/digitale
Orthophotos

alle 2 bis 4 Jahre (rollie-
rende Aktualisierung)

0,1 m biszu 0,4 m

3D-Oberflachenmodell einmalige Erstellung

(Digitaler Zwilling (voraussichtlich Ende

Deutschland) 2025 oder erstes Quartal
2026)

40 Datenpunkte je m2

Stand: Mai 2025.

lich einen Blick von oben bieten. Mit einem elaborierten
Modell und zusatzlichen Hohendaten und anderen Geo-
informationen wurde jedoch eine Methode entwickelt,
die zur Qualitdtssicherung und zur Verbesserung der
Gebdudeangaben beitragen kann.

2.2. Datenschutz

Ein grofler Vorteil von Fernerkundungsdaten ist, dass
diese tiber Verwaltungsgrenzen hinweg georeferenzierte
Informationen grofer Gebiete liefern konnen. Dariiber
hinaus ist es moglich, verschiedene Quellen von Fern-
erkundungsdaten zu kombinieren und miteinander zu
verschneiden, um die rdumliche und zeitliche Auflosung
zu maximieren und die Datengrundlage fiir bestimmte
Aufgaben oder Analysen anzupassen.

Je nach Auflésung kann die Verarbeitung durch Fern-
erkundung gewonnener Daten vor allem durch die
Verkniipfung mit verschiedenen Datenquellen einen
Personenbezug herstellen. Bei optischen Fernerkun-
dungsdaten, wie Luftbildern oder Satellitendaten, han-
delt es sich um Aufnahmen der Erdoberflache, wobei
Personen —wenn auch nur zuféllig — erfasst werden
kdonnten. Ein Personenbezug ist im Zweifelsfall bereits
dann gegeben, wenn nur wenige Betrachterinnen oder
Betrachter die dargestellten Personen identifizieren
konnen. Um den geltenden rechtlichen Grundlagen zu
entsprechen, sind daher in dem Projekt Datenschutz-
Folgenabschatzungen sowie Schutzbedarfsfeststellun-
gen sowohl flir die Daten als auch die IT-Sicherheits-
maBnahmen vollzogen worden. Aufgrund der externen
Verarbeitung von Daten durch das Deutsche Zentrum fiir
Luft- und Raumfahrt wurde zudem eine Auftragsverar-
beitungsvereinbarung nach Artikel 28 der Datenschutz-
Grundverordnung geschlossen.
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3

Methoden zur Extraktion
von Gebdudeangaben

3.1 Maschinelles Sehen in
Fernerkundungsdaten

Computer Vision (auf Deutsch: Maschinelles Sehen)
ist ein Teilbereich der Kiinstlichen Intelligenz und
gewinnt zunehmend an Bedeutung in der Analyse von
Fernerkundungsdaten. Durch den Einsatz moderner
Computer-Vision-Methoden lassen sich grofe Mengen
an Satelliten- und Luftbilddaten automatisiert auswer-
ten und interpretieren. Anwendungen reichen von der
Landnutzungsklassifikation {iber die Erkennung von
Verdnderungen in der Umwelt bis hin zur Uberwachung
von Infrastruktur (Stiller und andere, 2019; Wurm und
andere, 2021; Bakirman und andere, 2022; Yang und
andere, 2018; Stdger, 2025). Insbesondere Deep Neu-
ral Networks (auf Deutsch: tiefe neuronale Netze) eroff-
nen dabei neue Moglichkeiten, komplexe Muster und
Objekte in hochaufgelosten Bilddaten zuverldssig zu
identifizieren und zu quantifizieren (Krizhevsky und
andere, 2017; Lecun und andere, 1998). In diesem Arti-
kel liegt der Fokus auf der Gebdudeerkennung in den
Fernerkundungsdaten.

3.2 Automatisierte Gebdaudeerkennung
durch CNNs

Seit einigen Jahren sind Convolutional Neural Networks
(CNNSs) (Krizhevsky und andere, 2017; Lecun und andere,
1998) im Bereich des Maschinellen Sehens den traditio-
nellen Maschinellen Lernanséatzen iiberlegen (Notaran-
gelo und andere, 2021; Zhu und andere, 2017). Das
hat auch fiir die Gebaudeerkennung in Fernerkundungs-
daten weitreichende Folgen (Stiller und andere, 2019;
Wurm und andere, 2021; Bakirman und andere, 2022;
Yang und andere, 2018). Diese kiinstlichen neuronalen
Netzwerke wenden zundchst verschiedene Filteropera-
tionen auf die Daten an, um Muster zu extrahieren, die
mit den zu erkennenden Objekten zusammenhdngen
(automatische Merkmalsextraktion). Auf diese Weise
werden zundchst einfache Muster erkannt, bevor diese
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zu komplexeren Strukturen zusammengefasst werden
(hierarchische Reprédsentation). Durch diese Funktions-
weise kdnnen sie besonders effizient Bilddaten verar-
beiten.

In der automatisierten Gebdudeerkennung kommen
haufig 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
dafiir zustandig, das Eingangssignal —in diesem Fall
das Fernerkundungsbild — schrittweise zu abstrahieren.
So entsteht eine komprimierte, aber inhaltlich bedeu-
tungsvolle Reprdsentation der Bildinhalte. Der Decoder
nimmt diese komprimierte Darstellung und rekonstruiert
daraus schrittweise ein Bild mit derselben Auflésung
wie das Original, wobei jedem Pixel eine Klasse (zum
Beispiel Gebdude oder Hintergrund) oder eine Instanz
(eine einzelne, unterscheidbare Ausprdagung eines Ob-
jekts derselben Klasse, zum Beispiel ein spezifisches
Gebdude unter vielen) zugewiesen wird. N Grafik 1

Grafik 1

Im Projekt Sat4GWR wurde in einem ersten Schritt in
den Fernerkundungsdaten die einfache Segmentierung
(Sultana und andere, 2020) von Gebduden als bindre
Klassifikation durchgefiihrt, das heifst, ob ein Gebadude
auf dem jeweiligen Pixel erkannt wurde oder nicht. Bei
der Segmentierung geht es darum, einzelne Objekte
—in diesem Fall Gebdude — innerhalb von Bilddaten
prazise zu identifizieren und ihre exakten Grenzen zu
bestimmen. Hierfiir stellte sich eine Kombination aus
ResNet5014 und FPNI5 als geeigneter Kompromiss aus
Rechenzeit und Genauigkeit heraus.

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

4 ResNet-50 ist ein CNN, welches durch sogenannte Residual Connec-
tions das Training erleichtert und die Uberwindung des Vanishing-
Gradient-Problems ermdglicht. 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 Auflésungsebenen erzeugt
und kombiniert, um sowohl feine Details als auch semantisch starke
Informationen zu nutzen (Lin und andere, 2017).

Vergleich zwischen semantischer Segmentierung mit Klassenzuweisung je Pixel und Instanzsegmentierung

mit Instanzzuweisung je Pixel

Semantische Segmentierung

Instanzsegmentierung
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Grafik 2

Darstellung der stufenweisen Analyse der Fernerkundungsdaten mit Verfahren des Maschinellen Sehens

Einfache
semantische
Segmentierung

Original

Gebdudeerkennung

- Gebdude

erkannten Gebdude verschiedenen Gebdudetypen zuzu-
ordnen. Dazu gehoren die Unterscheidung von Wohn-
gebduden und Nichtwohngebduden sowie die Unter-
teilung in freistehendes Haus, Doppelhaus, gereihtes
Haus, anderer Gebdudetyp. Ziel ist, neben dem Nach-
weis eines Gebdudes auch verschiedene zur Qualitats-
sicherung eines potenziellen Gebdude- und Wohnungs-
registers benotigte 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
Gebdude oder Hintergrund), sondern auch zwischen ein-
zelnen Objekten derselben Klasse unterschieden. Wah-
rend bei der klassischen Segmentierung alle Gebaude
im Bild zu einer einzigen Kategorie zusammenge-
fasst werden, weist die Instanzsegmentierung jedem
Gebdude eine eigene, individuelle Maske zu (siehe
Grafik 1). Diese bildet die Fldche des erkannten Gebé&u-
des ab und ermdglicht so, die Anzahl der einzelnen
Gebdude und wichtige Merkmale, wie beispielsweise
freistehendes Haus, gereihtes Haus oder Gebdudekom-
plex, abzuleiten. Das bedeutet, dass jedes erkannte
Gebdude als separate Instanz identifiziert und segmen-
tiert wird — selbst dann, wenn die einzelnen Gebadude
direkt aneinander angrenzen. Dieser Schritt ist Voraus-
setzung fiir weitere Bearbeitungsschritte, insbesondere,
um die Anzahl der Gebdude zu bestimmen, und fiir die

Statistisches Bundesamt | WISTA | 4 | 2025

Mehrklassen-
semantische
Segmentierung

[] Hauptgebdude

[] Nebengebiude

Instanz-
Segmentierung

Gebdudeklassen Gebdudecharakterisierung

|:| Gartenlaube,

[ Gereihtes Haus

Qualitatssicherung innerhalb der Bautéatigkeitsstatistik
sowie eines moglichen kiinftigen Gebdude- und Woh-
nungsregisters. Fiir die Instanzsegmentierung wurde ein
Mask R-CNNI6-Modell (He und andere, 2017) trainiert.
N Grafik 2

Fiir die Evaluierung dieser pixelbasierten Vorhersage
wurde neben klassischen Metriken wie dem F1-Scorel?
(Christen und andere, 2023) die Intersection over Union
(loU)I® (Everingham und andere, 2010) als primére

Tabelle 1
Ergebnisse der semantischen Segmentierung

| Hintergrund

Segmentierung Gebdude

loU (Intersection over Union) 0,902 0,954
Precision (Genauigkeit der positiven
Vorhersagen) 0,936 0,982
Recall (Vollstidndigkeit der erkannten

positiven Félle) 0,961 0,971
F1-Score (harmonisches Mittel aus

Precision und Recall) 0,948 0,976
Gesamtgenauigkeit 0,968

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

7 DerF1-Score ist das harmonische Mittel aus Precision und Recall
(siehe Tabelle 1) und liefert damit eine ausgewogene Mazahl zur
Bewertung einer Klassifikationsleistung.

8 Die Intersection over Union (loU) ist das Verhiltnis der Fldche der
Uberlappung zwischen Vorhersage- und Ground-Truth-Maske zur
Flache ihrer Vereinigung.
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Kennzahl herangezogen. Die Nutzung der loU hat sich fiir
die Bewertung von Aufgaben wie der Instanzsegmentie-
rung bewdhrt, da sie skaleninvariant ist. Das bedeutet,
sie bewertet unabhangig von der Grofie der erkannten
Objekte, wie gut die durch das Modell gemachte Vorher-
sage zu den tatsdchlich vorliegenden Werten (Ground
Truth) passt. N Tabelle 1, Tabelle 2

Tabelle 2
Ergebnisse der Instanzsegmentierung

Modell zur Unterscheidung

einzelner Gebdude zweier unterschiedlicher

Gebiudetypenl!
mAP@0.52 0,78 0,38
mAR@0.5/3 0,63 0,34

-

Die Geb&udetypen gliedern sich in Wohn- und Nichtwohngeb&ude.
mAP@0.5 = Mittelwert der durchschnittlichen Precision (Mean Average Precision) bei

[N)

50% Uberlappung.

mAR@0.5 = Mittelwert des durchschnittlichen Recalls (Mean Average Recall) bei 50 %
Uberlappung. Die 50 %-Uberlappung (loU > 0.5) bedeutet, dass vorhergesagte und
tatsdchliche Fldche sich zu mindestens 50 % liberschneiden miissen, damit eine Objekt-
erkennung als korrekt gilt.

w

3.3 Weitere Datenquellen zur Ableitung
von Gebdudehdhen

Die Nutzung zusatzlicher Fernerkundungsdaten, zum
Beispiel von LiDAR-Daten, stellt eine wertvolle Ergdn-
zung zu den bestehenden Datensédtzen dar und wird die
Modelle noch praziser ausgestalten. LiDAR-Daten bieten
detaillierte Hoheninformationen, die fiir die Differenzie-
rung zwischen verschiedenen Gebdudetypen von ent-
scheidender Bedeutung sind. Das Bundesamt fiir Karto-
graphie und Geodadsie stellt diese LiDAR-Daten kiinftig
als Digitaler Zwilling Deutschland zur Verfiigung, vor-
aussichtlich ab Friihjahr 2026. In den Modellen des Pro-
jektes Sat4GWR sind Pilot-Daten des Digitalen Zwilling
Deutschland fiir einzelne Regionen eingeflossen und mit
den herkdmmlichen im Modell genutzten Hohendaten
verglichen worden. Aufgrund einer besseren Auflosung
des Hohenmodells des Digitalen Zwilling Deutschland
konnten um knapp 3 Prozentpunkte bessere Gesamt-
genauigkeiten bei der Gebdudeerkennung in den Test-
gebieten mit verfiigharen Daten erzielt werden.
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4

Anwendungen und Nutzen

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

4.1 Einsatz fiir den Zensus

Zu Beginn des Sat4GWR-Projektes war die Zielsetzung,
die Ergebnisse in einem noch aufzubauenden Gebdude-
und Wohnungsregister zu verwenden.!® Bei der Nut-
zung in einem Gebdude- und Wohnungsregister war die
kontinuierliche Qualitdtssicherung des Registers eine
Option (Séllner/Korner, 2022). Angedacht war hierbei,
Fehlbestande und Karteileichen im Register durch den
Vergleich mit den Modellergebnissen zu identifizieren.
Das Gebdude- und Wohnungsregister befindet sich noch
immer in der Phase der politischen Willensbildung. Fiir
den Zensus 2031 kann die Erfassung von Gebdude-
und Wohnungsinformationen folglich nicht tber ein
Gebdude- und Wohnungsregister durchgefiihrt werden.
Mit dieser Entscheidung dndern sich jedoch auch die
Rahmenbedingungen fiir den Einsatz der Projektergeb-
nisse; sie konnen deshalb vorerst nicht eingesetzt wer-
den.

Neben den gednderten Rahmenbedingungen gibt es
weitere Hindernisse, die der Nutzung der Projektergeb-
nisse im Zensus 2031 entgegenstehen. Dazu zadhlen die
zur Priifung der Modellergebnisse erforderlichen Res-
sourcen. Die Algorithmen wiirden eine hohe Anzahl an
Priiffillen erzeugen, die vor der Ubernahme in die Sta-
tistik manuell zu Uberpriifen waren. Trotz der sehr guten
Gesamtgenauigkeit der Modellergebnisse ist die abso-
lute Zahl an Priiffallen durch die grofie Grundgesamtheit
an Gebduden sehr hoch. Innerhalb des Projektes wurde
daran gearbeitet, die Zahl dieser Priiffalle zu reduzieren,
indem beispielsweise durch den Algorithmus erkannte
Gebdude, die unter einer Mindestgréfie lagen, von der
weiteren Verarbeitung ausgeschlossen wurden. Trotz
dieser Mafinahmen ist die Anzahl der Priiffdlle fiir eine
manuelle Bearbeitung noch zu hoch. Zusétzlich miissten
die zur Nutzung der Algorithmen bendtigte Infrastruktur
sowie rechtliche Vorgaben im Statistischen Bundesamt

9 Fiir Hintergrundinformationen zu den urspriinglichen Planungen zum
Geb&ude- und Wohnungsregister siehe Krause und andere (2022).
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geschaffen werden, oder die Nutzung misste extern
erfolgen, was weitere Kosten mit sich bringen wiirde.

4.2 Qualitdtssicherung in der
Bautatigkeitsstatistik

Zwischen den Stichtagen der Zensus wird der Gebdude-
und Wohnungsbestand mithilfe der Bautdtigkeitssta-
tistik fortgeschrieben. Die Entwicklungen im Gebdude-
bestand durch Baufertigstellungen und Bauabgadnge
(das sind Abrisse von Gebiuden) sind daher in der
Bautatigkeitsstatistik!10 von groBer Bedeutung. Mel-
dungen {iber Veranderungen erreichen haufig mit einer
groBen zeitlichen Verzégerung die Statistischen Amter
der Ldnder. Ein Hauptgrund liegt hierbei in der unvoll-
standigen beziehungsweise nicht vorhandenen Digitali-
sierung. Dies fiihrt teilweise zu Liicken in der Erfassung
des Gebdude- und Wohnungsbestandes (Schumann
und andere, 2023; Schumann und andere, 2025). Eine
zusdtzliche Qualitatssicherung mit externen Datenquel-
len, zum Beispiel offentlich zugdnglichen Fernerkun-
dungsdaten, erfolgt daher bereits manuell in einigen
Statistischen Amtern der Linder. 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 Nutzflache, 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 Bautéatigkeitsstatistik aussehen kann. Ein
moglicher Workflow setzt auf die mit CNN-Verfahren zu
zwei unterschiedlichen Zeitpunkten detektierten Geb&u-
den auf und identifiziert durch Differenzbildung mog-
liche Neubauten und Abrisse von Gebduden. In einem
weiteren Schritt werden diese Ergebnisse (Polygone von
Gebduden) mit den zuvor aufbereiteten Bautatigkeitsda-
ten in ein Geoinformationssystem (GIS) iibertragen und
dort abgeglichen. Dabei wird im Geoinformationssystem
die Lage der Punktdaten (Adressen der Bautatigkeit) mit

10 Insbesondere fiir die Statistik der Fertigstellungen, die Statistik der
Bauabgédnge sowie fiir die Wohnungs- und Gebdudefortschreibung.
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der Lage der Polygon-Daten (Ergebnisse der Gebdude-
erkennung) verglichen.

A Grafik 3 auf Seite 78 zeigt Neubaufldchen, die durch
Differenzbildung detektiert (erkannt) wurden. Die Lage
von moglichen Bautdtigkeitspunkten zu detektierten
Neubaufldchen kann dabei i) direkt auf der Neubau-
flache, ii) im selben Gebdude, aber nicht auf der Neu-
baufldche, iii) auf dem Grundstiick, iv) im Nachbar-
gebdude und v) weiter entfernt liegen.

Dieses Vorgehen liefert grundsatzlich erfolgverspre-
chende Ergebnisse. Einige Einschrdankungen sind jedoch
zu beachten, wenn zum Beispiel Gebdude vom verwen-
deten Algorithmus nicht als solche erkannt werdenl1?
oder sich innerhalb der Bautdtigkeitsangaben die Punkt-
koordinaten der Adressen nicht auf der Grundflache des
Neubaus befindenl12, Hier sollte perspektivisch die
Grundlage geschaffen werden, die Kennzeichnungen
der Flurstiicke, die grundsatzlich als Verwaltungsdaten
vorliegen, als Erhebungsmerkmal aufzunehmen. Der
Einsatz des Hohenmodells ist nur dann sinnvoll, wenn
es fir die passenden Jahre auch vorliegt.

Durch den Einsatz von Instanzsegmentierung und die
Entwicklung von speziellen Modellen zur direkten
Anderungsanalyse lassen sich die Ergebnisse weiter
methodisch optimieren. Dadurch ist es moglich, Verdn-
derungen an Gebduden préaziser, 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 koénnen
folglich nicht nur zu praziseren Ergebnissen, sondern
auch zu neuen Erkenntnissen iiber Bautatigkeiten und
deren zeitliche Dynamik fiihren.

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

12 Dies kommtvor allem in Neubaugebieten haufig vor.
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Grafik 3
Durch Differenzbildung detektierte Neubaufldachen

Luftbild 2019

ﬁ Differenz der detektierten Neubauten

5

Fazit und Zukunftsperspektiven

Viele Erkenntnisse aus dem Projekt Sat4GWR liefern
vielversprechende Qualitdtssicherungsaspekte fiir die
amtliche Statistik im Bereich der Gebdude- und Bauta-
tigkeitsdaten. Es wurde jedoch ebenso festgestellt, dass
viele Angaben, die liber die Feststellung der Grund-
gesamtheit hinausgehen, nicht allein durch die ,,Vogel-
perspektive” der Fernerkundungsdaten gewonnen wer-
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den kdonnen. Dennoch ist es moglich, wichtige Anhalts-
punkte fiir die amtlichen Daten abzuleiten, und Qua-
litatsaspekte, wie zum Beispiel die Vollzahligkeit der
Meldungen, eine zeitliche Verzégerung beziehungs-
weise die Aktualitdat der Daten, zu liberpriifen und gege-
benenfalls zu verbessern.

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

Die Modellergebnisse aus dem Sat4GWR-Projekt werden
vorerst nicht fiir ein Gebdude- und Wohnungsregister
angewendet. Zwarsind die im Projekt trainierten Modelle
in der Lage, mit hoher Genauigkeit Gebdaude im Rahmen
der semantischen Segmentierung zu erkennen (siehe
Tabelle 1). Die Zusammenfassung von Pixeln zu einzel-
nen Gebduden ist allerdings deutlich komplexer und hat
deshalb eine geringere Genauigkeit (siehe Tabelle 2).
Die fiir eine Nutzung im Gebdude- und Wohnungsregis-
ter benotigte Instanzsegmentierung zur Feststellung der
Anzahl der Gebdude ist mit den verfiigbaren Fernerkun-
dungsdaten noch nicht mit ausreichender Genauigkeit
fur einen zentralen Einsatz moglich. Allerdings ist denk-
bar, die Instanzsegmentierung unter Beachtung der in
Kapitel 4 geschilderten Einschrdankungen zu Qualitats-
sicherungszwecken innerhalb der Bautdtigkeitsstatis-
tiken zu erproben. Voraussetzung dafiirist, dass mindes-
tens das Flurstiick im Merkmalssatz der Bautatigkeits-
statistik vorhanden ist, um die rdumliche Verkniipfung
zu ermoglichen.

Die zusatzlich durchgefiihrten Tests zur Extraktion wei-
terer Gebdudemerkmale, zum Beispiel Nutzung oder
Art des Gebdudes, funktionierten weniger zuverldssig
als die Erkennung der Gebdude an sich. Grund dafiir ist,
dass sich die Gebdudemerkmale 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 Gebdude in
der Nutzung unterscheiden kdonnen. Die in diesem Kon-
text gewonnenen Modellergebnisse zeigen die Grenzen
der Nutzung von heute verfligbaren Fernerkundungs-
daten zur Extraktion von Gebdudemerkmalen 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 Giite der Ergebnisse verbessern. Setzt sich der bis-
herige Trend fort, so wird sich auch die Verfiigharkeit/
Zeitliche Auflosung von Fernerkundungsdaten weiter
erhohen, und gleichzeitig werden die Erwerbskosten sin-
ken. Zudem sind dhnliche Projekte zur Ausweitung der
Datenverfiigbarkeit wie das in Abschnitt 3.3 erwdhnte
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Projekt Digitaler Zwilling Deutschland des Bundesamtes
fuir Kartographie und Geodasie zu erwarten, welche die
Genauigkeit der Modellergebnisse verbessern werden.
Somit konnte sich die Nutzbarkeit der durch Maschinel-
les Sehen aufbereiteten Fernerkundungsdaten kiinftig
so weit steigern, dass eine zentrale Anwendung zur Qua-
litdtssicherung von Gebdude- und Wohnungsangaben
moglich wird. 1l

79



Florian Hennig, Maren K6hlmann, Julius Weimann, Marianne Schepers

LITERATURVERZEICHNIS

Arnold, Stephan/Kleine, Sarah. Neue Wege der Geodatennutzung: Perspektiven der
Fernerkundung fiir die Statistik. In: WISTA Wirtschaft und Statistik. Ausgabe 5/2017,
Seite 31 ff.

Bakirman, Tolga/Komurcu, Irem/Sertel, Elif. Comparative analysis of deep learning
based building extraction methods with the new VHR Istanbul dataset. In: Expert Sys-
tems with Applications. Band 202. September 2022. Artikel 117346.

DOI: 10.1016/j.eswa.2022.117346

Bellingen, Marius/Felgendreher, Simon/Oehrlein, Johannes/Schiirz, Simon/Arnold,
Stephan. Okosystemgesamtrechnungen — Fldchenbilanzierung der Okosysteme
(Extent Account). In: WISTA Wirtschaft und Statistik. Ausgabe 6/2021, Seite 31 ff.

Christen, Peter/Hand, David J./Kirielle, Nishadi. A Review of the F-Measure: Its History,
Properties, Criticism, and Alternatives. In: ACM Computing Surveys. Jahrgang 56. Aus-
gabe 3/2023, Artikel 73. DOI: 10.1145/3606367

Everingham, Mark/Van Gool, Luc/Williams, Christopher K. I./Winn, John/Zisserman,
Andrew. The PASCAL Visual Object Classes (VOC) Challenge. In: Int | Comput Vis. Jahr-
gang 88. Ausgabe 2/2010, Seite 303 ff. DOI: 10.1007/511263-009-0275-4

He, Kaiming/Gkioxari, Georgia/Dollar, Piotr/Girshick, Ross. Mask R-CNN. In: 2017
IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV): IEEE.
DOI: 10.1109/1CCV.2017.322

He, Kaiming/Zhang, Xiangyu/Ren, Shaogqing/Sun, Jian. Deep Residual Learning for
Image Recognition. In: 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recog-
nition (CVPR): IEEE. DOI: 10.1109/CVPR.2016.90

Kogut, Peter. Types Of Remote Sensing: Technology Changing The World. 2020.
[Zugriff am 8. Juli 2025]. Verfiighar unter: eos.com

Krause, Anja/Zimmermann, Markus/Herda, Ingmar. Uberlequngen zu einem Gebdude-
und Wohnungsregister: Aufbau, Pflege und Nutzung. In: WISTA Wirtschaft und Statis-
tik. Ausgabe 4/2022, Seite 25 ff.

Krizhevsky, Alex/Sutskever, llya/Hinton, Geoffrey E. ImageNet classification with deep
convolutional neural networks. In: Communication of the ACM. Jahrgang 60. Ausgabe
6/2017, Seite 84 ff. DOI: 10.1145/3065386

Lecun, Yann/Bottou, Leon/Bengio, Yoshua/Haffner, Patrick. Gradient-based learning
applied to document recognition. In: Proceedings of the IEEE. Ausgabe 86/1998 (11),
Seite 2278 ff. DOI: 10.1109/5.726791

Lin, Tsung-Yi/Dollar, Piotr/Girshick, Ross/He, Kaiming/Hariharan, Bharath/Belongie,
Serge. Feature Pyramid Networks for Object Detection. In: 2017 IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR): IEEE. DOI: 10.1109/CVPR.2017.106

80 Statistisches Bundesamt | WISTA | 4 | 2025


https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2017/05/neue-wege-geodatennutzung-052017.pdf?__blob=publicationFile
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2017/05/neue-wege-geodatennutzung-052017.pdf?__blob=publicationFile
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417422007011
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2021/06/oekosystemgesamtrechnungen-062021.pdf?__blob=publicationFile
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2021/06/oekosystemgesamtrechnungen-062021.pdf?__blob=publicationFile
https://dl.acm.org/doi/10.1145/3606367
https://link.springer.com/article/10.1007/s11263-009-0275-4
https://ieeexplore.ieee.org/document/8237584
https://ieeexplore.ieee.org/document/7780459
https://eos.com/blog/types-of-remote-sensing/
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2022/04/ueberlegungen-gebaeude-wohnungsregister-042022.pdf?__blob=publicationFile&v=5
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2022/04/ueberlegungen-gebaeude-wohnungsregister-042022.pdf?__blob=publicationFile&v=5
https://dl.acm.org/doi/10.1145/3065386
https://ieeexplore.ieee.org/document/726791
https://ieeexplore.ieee.org/document/8099589

Erforschung von Satelliten- und weiteren Fernerkundungsdaten zur Ermittlung von
Gebdudeangaben

LITERATURVERZEICHNIS

Luo, Lei/Wang, Xinyuan/Guo, Huadong/Lasaponara, Rosa/Zong, Xin/Masini, Nicola
und andere. Airborne and spaceborne remote sensing for archaeological and cultural
heritage applications: A review of the century (1907-2017). In: Remote Sensing of
Environment. Ausgabe 232/2019. Artikel 111280. DOI: 10.1016/j.rse.2019.111280

Notarangelo, Nicla Maria/Mazzariello, Arianna/Albano, Raffaele/Sole, Aurelia.
Comparing Three Machine Learning Techniques for Building Extraction from a Digital
Surface Model. In: Applied Sciences. Jahrgang 11. Ausgabe 13/2021, Seite 6072 ff.
DOI: 10.3390/app11136072

Reitz, Oliver. Erfassung von Ernteertrdgen mit Satellitenbildern und Maschinellem
Lernen — das Projekt FernEE 2.0. In: WISTA Wirtschaft und Statistik. Ausgabe 4/2024,
Seite 29 ff.

Schumann, Carsten/Schepers, Marianne/Weigert, Alexander. Eine zukunftsfidhige
Bautdtigkeitsstatistik. In: WISTA Wirtschaft und Statistik. Ausgabe 2/2023, Seite 27 ff.

Schumann, Carsten/Schepers, Marianne/Weigert, Alexander. Digitalisierungspoten-
zial in der Bautdtigkeitsstatistik. In: WISTA Wirtschaft und Statistik. Ausgabe 3/2025,
Seite 74 ff.

Sollner, René/Korner, Thomas. Der Registerzensus: Ziele, Anforderungen und Umset-
zungsansdtze. In: WISTA Wirtschaft und Statistik. Ausgabe 4/2022, Seite 13 ff.

Stdger, Elena. Neuronale Netze in der Baustatistik: Automatisiertes Erkennen von Bau-
stellen anhand von Luftbildern. In: WISTA Wirtschaft und Statistik. Ausgabe 2/2025,
Seite 136 ff.

Stiller, Dorothee/Stark, Thomas/Wurm, Michael/Dech, Stefan/Taubenbo6ck, Hannes.
Large-scale building extraction in very high-resolution aerial imagery using

Mask R-CNN. In: 2019 Joint Urban Remote Sensing Event (JURSE).

DOI: 10.1109/JURSE.2019.8808977

Sultana, Farhana/Sufian, Abu/Dutta, Paramartha. Evolution of Image Segmentation
using Deep Convolutional Neural Network: A Survey. In: Knowledge-Based Systems.
Ausgaben 201 und 202, Artikel 106062. DOI: 10.1016/j.knosys.2020.106062

Wurm, Michael/Droin, Ariane/Stark, Thomas/Geif3, Christian/Sulzer, Wolfgang/
Taubenbock, Hannes. Deep Learning-Based Generation of Building Stock Data from
Remote Sensing for Urban Heat Demand Modeling. In: ISPRS International Journal of
Geo-Information. 2021/10 (23), Seite 1 ff. DOI: 10.3390/ijgi10010023

Yang, Hsiuhan Lexie/Yuan, Jiangye/Lunga, Dalton/Laverdiere, Melanie/Rose, Amy/
Bhaduri, Budhendra. Building Extraction at Scale Using Convolutional Neural Network:
Mapping of the United States. In: IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth
Observations and Remote Sensing. 2018/11 (8), Seite 2600 ff.

DOI: 10.1109/jstars.2018.2835377

Statistisches Bundesamt | WISTA | 4 | 2025 81


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0034425719302998
https://www.mdpi.com/2076-3417/11/13/6072
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2024/04/ernteertraege-mit-satellitenbildern-042024.pdf?__blob=publicationFile&v=4
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2024/04/ernteertraege-mit-satellitenbildern-042024.pdf?__blob=publicationFile&v=4
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2023/02/zukunftsfaehige-bautaetigkeitsstatistik-022023.pdf?__blob=publicationFile
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2023/02/zukunftsfaehige-bautaetigkeitsstatistik-022023.pdf?__blob=publicationFile
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2025/03/digitalisierungspotential-bautaetigkeitsstatistik-032025.pdf?__blob=publicationFile&v=5
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2025/03/digitalisierungspotential-bautaetigkeitsstatistik-032025.pdf?__blob=publicationFile&v=5
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2022/04/registerzensus-ziele-anforderungen-042022.pdf?__blob=publicationFile&v=6
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2022/04/registerzensus-ziele-anforderungen-042022.pdf?__blob=publicationFile&v=6
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2025/02/neuronale-netze-baustatistik-022025.pdf?__blob=publicationFile&v=3
https://www.destatis.de/DE/Methoden/WISTA-Wirtschaft-und-Statistik/2025/02/neuronale-netze-baustatistik-022025.pdf?__blob=publicationFile&v=3
https://ieeexplore.ieee.org/document/8808977
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0950705120303464
https://www.mdpi.com/2220-9964/10/1/23
https://www.osti.gov/biblio/1474680

Florian Hennig, Maren K6hlmann, Julius Weimann, Marianne Schepers

LITERATURVERZEICHNIS

Zhu, Xiao Xiang/Tuia, Devis/Mou, Lichao/Xia, Gui-Song/Zhang, Liangpei/Xu, Feng/
Fraundorfer, Friedrich. Deep Learning in Remote Sensing: A Comprehensive Review
and List of Resources. In: IEEE Geoscience and Remote Sensing Magazine. Jahrgang 5.
Ausgabe 4/2017, Seite 8 ff. DOI: 10.1109/mgrs.2017.2762307

RECHTSGRUNDLAGEN

Bundesdatenschutzgesetz vom 30. Juni 2017 (BGBL. | Seite 2097), das zuletzt durch
Artikel 7 des Gesetzes vom 6. Mai 2024 (BGBL. | Nr. 149) gedndert worden ist.

Empfehlung des Europdischen Ausschusses fiir Systemrisiken vom 31. Oktober 2016
zur SchlieBung von Liicken bei Immobiliendaten (ESRB/2016/14) (Amtsblatt der EU
Nr. C 31, Seite 1).

Empfehlung des Europdischen Ausschusses fiir Systemrisiken vom 21. Mdrz 2019 zur
Anderung der Empfehlung ESRB/2016/14 zur SchlieBung von Liicken bei Immobilien-
daten (ESRB/2019/3) (Amtsblatt der EU Nr. C 271, Seite 1).

Europdische Kommission. Vorschlag fiir eine Verordnung des Europdischen Parla-
ments und des Rates {iber nichtfinanzielle Statistiken zu Gewerbeimmobilien.
COM(2025) 100 final vom 11. M&rz 2025.

Gesetz liber die Statistik der Bautadtigkeit im Hochbau und die Fortschreibung des
Wohnungsbestandes (Hochbaustatistikgesetz — HBauStatG) vom 5. Mai 1998 (BGBI. |
Seite 869), das zuletzt durch Artikel 3 des Gesetzes vom 8. August 2020 (BGBL. |
Seite 1728) gedndert worden ist.

Verordnung (EU) 2016/679 des Europdischen Parlaments und des Rates vom

27. April 2016 zum Schutz natiirlicher Personen bei der Verarbeitung personenbe-
zogener Daten, zum freien Datenverkehr und zur Aufhebung der Richtlinie 95/46/EG
(Datenschutz-Grundverordnung — DS-GVO) (Amtsblatt der EU Nr. L 119, Seite 1).

82 Statistisches Bundesamt | WISTA | 4 | 2025


https://ieeexplore.ieee.org/document/8113128

Herausgeber
Statistisches Bundesamt (Destatis), Wiesbaden

Schriftleitung
Dr. Daniel Vorgrimler
Redaktion: Ellen Romer

lhr Kontakt zu uns
www.destatis.de/kontakt

Erscheinungsfolge
zweimonatlich, erschienen im August 2025
Altere Ausgaben finden Sie unter www.destatis.de sowie in der Statistischen Bibliothek.

Artikelnummer: 1010200-25004-4, ISSN 1619-2907

© Statistisches Bundesamt (Destatis), 2025
Vervielfdltigung und Verbreitung, auch auszugsweise, mit Quellenangabe gestattet.


https://www.destatis.de/DE/Service/Kontakt/Kontakt.html
https://www.destatis.de/SiteGlobals/Forms/Suche/WiSta/DE/WiStaSuche_Formular.html
https://www.statistischebibliothek.de/mir/receive/DESerie_mods_00000012?list=all

	Erforschung von Satelliten- und weiteren Fernerkundungsdaten zur Ermittlung von Gebäudeangaben
	1 Einleitung
	2 Grundlagen der Fernerkundung
	2.1 Verfügbarkeit
	2.2. Datenschutz

	3 Methoden zur Extraktion von Gebäudeangaben
	3.1 Maschinelles Sehen in Fernerkundungsdaten
	3.2 Automatisierte Gebäudeerkennung durch CNNs
	3.3 Weitere Datenquellen zur Ableitung von Gebäudehöhen

	4 Anwendungen und Nutzen
	4.1 Einsatz für den Zensus
	4.2 Qualitätssicherung in der Bautätigkeitsstatistik

	5 Fazit und Zukunftsperspektiven
	Literaturverzeichnis
	Rechtsgrundlagen
	Impressum/Copyright



