Abb. 1: Detallansicht einer automatisiert
generierten Versiegelungskarte (versie-
gelte Flachen durch Hoch- und Tiefbau
werden in Blau bzw. Grau eingefarbt)

Ein praziser Uberblick iiber die aktuelle Situation beziiglich der versiegelten Flichen kommunaler Liegenschaften ist fiir die Stadt-
verwaltungen angesichts sich d&ndernder klimatischer Bedingungen von groRer Bedeutung. Hieraus lassen sich etwa MaRBnahmen
zur Vermeidung von stadtischen Warmeinseln oder Entwéasserungsproblemen ableiten. Der Kreis Recklinghausen hat zusammen
mit der Westfélischen Hochschule eine auf Methoden der kiinstlichen Intelligenz basierte Software entwickelt, welche aus Luft-
bildern automatisiert eine Versiegelungskarte ableitet und diese auf beliebige Flacheneinteilungen aggregiert.

Gegenwartig sind etwa 45 % der Siedlungs-
und Verkehrsflachen in Deutschland versie-
gelt, d. h. luft- und wasserdicht abgedeckt
und damit fir die Versickerung von Regen-
wasser nicht verfugbar [1]. Zudem sind Ver-
siegelungsflachen in der Regel potenzielle
Hitzespeicher, die in hohem MaRe zur Er-
wéarmung der urbanen Bereiche beitragen.
Angesichts der sich zunehmend verschar-
fenden Klimakrise ist eine prazise und konti-
nuierliche Uberwachung der Versiegelungs-
flachen ein wichtiges stadteplanerisches
Instrument zur effektiven Entwasserungs-

kontrolle und zur Vermeidung von Warme-
inseln.

Die Anteile der Flachenversiegelung werden
heutzutage Ublicherweise mittels Auswer-
tung des Liegenschaftskatasters ermittelt.
Dabei werden im Wesentlichen die in den
verschiedenen Katasterflaichen hinterlegten
Nutzungsarten [2] zur Bestimmung heran-
gezogen [3]. Fir verschiedene interessante
Bereiche wurden in der Vergangenheit ex-
plizite Kartierungen von Versiegelungs-
flachen im Allgemeinen auf Basis von Bild-
auswertungen manuell erfasst [4]. Wahrend
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die Ermittlung Ober das Liegenschafts-
kataster nur bedingt die reale Situation ver-
siegelter Flachen widerspiegelt, ist die ma-
nuelle Kartierung und deren Pflege zeit- und
kostenaufwendig.

In den vergangenen Jahren haben auf Me-
thoden der kunstlichen Intelligenz (KI) ba-
sierte Systeme einen extremen Entwick-
lungsschub erfahren. Besonders im Bereich
der Bildanalyse sind solche Systeme mittler-
weile derart leistungsfahig, dass sie in vielen
Fallen Objekte auf Bildern zuverldssiger
erkennen und einordnen kénnen als der

Mensch. Dabei spielt die Anwendung tiefer
konvolutionaler neuronaler Netze eine be-
sondere Rolle. Diese bestehen aus einer
Vielzahl von Filter- und Aggregationsschich-
ten, deren Gewichte zunachst in einem Trai-
ningsprozess anhand einer grofen Menge
vorgegebener Beispiele angepasst werden.
Damit werden die neuronalen Netze in die
Lage versetzt, die fir die Problemstellung
relevanten Bildmerkmale zu extrahieren.
Auch die Erfassung der Liegenschaften hat
sich in der vergangenen Dekade rasant ent-
wickelt, Dabei steigen die Vielfalt, Qualitat
und Quantitat der erfassten Daten kontinu-
ierlich. Mittlerweile ist etwa eine flachen-
deckende jahrliche Erfassung uber Luftbild-
aufnahmen Gblich. Die Bodenauflésung der
hierbei entstenenden digitalen Orthophotos
(DOP) liegt aktuell bei 10 cm. Auch die Sen-
sorik hat sich in den vergangenen Jahren
verbrejtert. So werden heute neben Rot-
Griun-Blau-Farbkanalen (RGB) auch Bilder
im Spektralbereich Nah-Infrarot (NIR) sowie
Laserdaten erfasst. Hinzu kommen zuneh-
mend genaue und auf komplexer Sensorik
basierende Satellitenaufnahmen, Bild- und
Laserdaten aus StraBenbefahrungen und
lokalen Drohnenbefliegungen. Angesichts
der prazisen und kontinuierlichen Erfassung
der Liegenschaften Gber Bild, Laser und wei-
terer Sensoren ist es naheliegend, Versiege-
lungsflachen automatisiert mittels Kl-basier-
ter Systeme zu ermitteln.

Der Kreis Recklinghausen hat nun zusam-
men mit der Westfdlischen Hochschule
eine Software entwickelt, die objektscharfe
Versieglungskarten auf Basis von Uberflug-
bilddaten erzeugt.

Das Projekt

Die Software zur Generierung der Versiege-
lungskarten Ist im Rahmen eines vom Kreis
Recklinghausen initiierten und gemeinsam
mit der Westfalischen Hochschule durchge-
flhrten Projektes entstanden, dessen zen-
trale Aufgabe darin bestand, Versiegelungs-
flachen der kreiseigenen Liegenschaften
automatisiert mit Methoden der Kl zu erken-
nen und zu klassifizieren. Als Datengrund-
lage zum Trainieren und Testen der neuro-
nalen Netze sollten unterschiedliche Daten,
etwa Lufthildaufnahmen, Satellitenbilder,
kommunale Bestandsdaten sowie In-situ-
Daten untersucht werden,

Die automatisierte Erkennung der Versiege-
lungsflachen war Baustein eines Klima-
projektes, mit dem man das Ziel verfolgt,
eine Vielzahl klimarelevanter Informationen
iber das Gebiet der Kreisstadte zu erheben,
zusammenzufiihren und integral auszu-
werten. Damit soll ermoglicht werden, Be-
reiche hinsichtlich ihrer klima&kologischen
Beschaffenheit genauer und detaillierter zu
beurteilen. Diese Erkenntnisse sollen wiede-

rum als Grundlage fur Handlungskonzepte
und Anpassungsmafnahmen dienen.
Weitere Projektpartner waren der Em-
schergenossenschaft Lippeverband (EGLV),
der Regionalverband Ruhr (RVR) sowie die
Stadt Bottrop, die im Rahmen von regelma-
Bigen Workshops wichtige Impuls- und In-
formationsgeber waren. Besonders die
vom EGLV bereitgestellten, manuell erfass-
ten und kontinuierlich gepflegten Versiege-
lungsdaten haben als Grundlage zum An-
lernen der KI maBgeblich zum Erfolg des
Projektes beigetragen.

In einer friihen Analysephase wurden die in-
frage kommenden Geo- und In-situ-Daten
analysiert sowie die Projektziele konkreti-
siert. Hier legte man sich auf die Erkennung
der Versiegelungsflachen differenziert nach
Gebaudeflachen (Hochbau) und sonstigen
versiegelten Oberflachen (Tiefbau) mit einer
Genauigkeit von 20 cm fest. Es wurde schnell
deutlich, dass aufgrund der Genauigkeits-
anforderungen an die automatisiert zu
erstellenden Versiegelungskarten die zur
Verfigung stehenden Luftbildaufnahmen
eine Schlisselrolle spielen.

Ferner wurden die Anforderungen an die
Software definiert. Zum einen soliten die
Versiegelungsflachen vektorisiert und geo-
referenziert ausgegeben werden. Zum an-
deren galt es eine aggregierte Form der Er-
gebnisse zu generieren. Hierzu sollte die
Software eine beliebige Flacheneintellung
eines Gebietes als Eingabe akzeptieren und
den Flachen Attribute zuweisen, u.a, den
prozentualen Anteil der Versiegelung (Ver-
siegelungsintensitat).

Der Datenanalyse schloss sich eine Konzep-
tionsphase an, in der das zur Erkennung
und Klassifikation geeignete Verfahren iden-
tifiziert wurde. Der Konzeption folgte die
Implementierung des Pre- und Postproces-
sings sowie die Basiskonfiguration des
neuronalen Netzes. Auf Basis des Designs
erfolgte die Aufbereitung und Verkniipfung
der relevanten Daten, der Aufbau entspre-
chender Data Pipelines sowie die Implemen-
tierung der zu trainierenden neuronalen
Netze bzw. Lernalgorithmen.

Die Software wurde schlieflich dokumen-
tiert und in einem Git-Repository unter einer
Open-Source-Lizenz bereitgestellt.

Implementierung des Systems

Verfahrens- und Datenanalyse

Zur automatisierten Erkennung und Klassi-
fizierung von versiegelten Flachen wurde
das Verfahren der semantischen Segmen-
tierung gewahlt, in dem jedem Pixel der
Eingangsdaten eine Klasse zugeordnet
wird. Um ein solches Segmentierungs-
modell zur Lésung einer konkreten Auf-
gabenstellung zu trainieren, werden ent-

sprechende Trainingsdaten bendtigt. Diese
bestehen aus Paaren von Ein- und zugehéri-
gen Soll-Ausgangsdaten des neuronalen
Netzes. Im Trainingsprozess, dem sog. Uiber-
wachten Lernen, werden die Extraktion von
Features aus den Eingangsdaten und deren
Korrelationen mit den Ausgangsdaten ei-
genstandig gelernt. Dazu werden die Ge-
wichte des neuronalen Netzes wahrend des
Trainings iterativ angepasst, sodass der
Fehler der generierten Versiegelungskarten
minimiert wird. Dieser wird durch Berech-
nung einer Kostenfunktion ermittelt, in der
die Ausgabe des Modells mit den Ausgangs-
daten des Trainingsdatensatzes, den sog.
Ground-Truth-Masken, verglichen wird. Das
Ziel des Verfahrens ist die Entwicklung eines
Modells, das hinreichend gut generalisieren
kann, sodass aus neuen Eingangsdaten au-
tomatisiert Versiegelungskarten generiert
werden kénnen,

Bel der Analyse mdéglicher Eingangsdaten
des neuronalen Netzes wurden unbelaubte
DOPs mit einer Bodenaufldsung von
mindestens 20 cm und der Qualitdtsstufe
TrueDOP ausgewdhlt, Diese werden nicht
nur mit zunehmender Haufigkeit fldchen-
deckend erfasst [5], sondern stehen auch
als Open Data zur Verflgung [6]. Dadurchist
das Modell in regelmaRigen zeitlichen
Abstanden anwendbar. Neben den RGB-
Farbkandlen wird auch der NIR-Kanal einge-
bunden. Dieser wird seit den letzten Jahren
bei Luftbildbefliegungen miterfasst [5] und
ist aufgrund der hohen Reflektivitdt von Ve-
getation im NIR eine sinnvolle Erganzung
der Eingangsdaten.

Eine weitere potenzielle Eingangsdatenquelle
ist das normalisierte digitale Oberflachen-
modell (nDOM), das die relative Hohe der
Objekte Uber dem Geldnde darstellt. Dieses
wird aus luftgestiitzten Laserscannings oder
aus dem bildbasierten digitalen Ober-
flachenmodell (bDOM), welches bei der
TrueDOP-Prozessierung mittels photogram-
metrischer Verfahren entsteht, abgeleitet
und als Open Data zur Verfiigung gestellt
[7]. Wegen der finf- (nDOM aus luftgestiitz-
ten Laserscannings) bzw. vierjahrlichen
(nDOM aus bDOM) Aktualisierung der Daten
[7] wurde auf die Einbindung des nDOMs
verzichtet. Zudem bildet das von der Geo-
basis NRW bereitgestellte nDOM ausschliefl3-
lich den belaubten Zustand ab [7]. Satelli-
tenbilder hingegen wurden aufgrund der
unzureichenden Bodenaufldsung nicht ver-
wendet.

Trainingsdaten

Als Eingangsdaten des neuronalen Netzes
wurden die aktuellen unbelaubten RGB-
und NIR-DOPs der Geobasis NRW verwen-
det. Diese weisen aufgrund der TrueDOP-
Erfassung und -Prozessierung keine
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Abb. 2: Flurkarte der Stadt Recklinghausen (Einfdrbung des Versiegelungsgrades
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der Flurstiicke von niedrig bis hoch in Griin bis Rot)

Objektverkippungen auf, weshalb der nega-
tive Einfluss sichttoter Raume reduziert bzw.
vermieden werden kann [8]. Folglich werden
Objekte ber dem Gelande mit einer hohen
Lagegenauigkeit dargestellt.

Im Rahmen des Projektes erhielten wir Zu-
griff auf Versiegelungskarten der Emscher-
Lippe-Region, die von dem EGLV manuell
erfasst und fortlaufend gepflegt werden.
Diese erwiesen sich als ideale Datengrund-
lage zum Trainieren des Segmentierungs-
modells. Die Daten des EGLVs wurden
hinsichtlich der Projektanforderungen in
versiegelte Flachen durch Hoch- und Tief-
bau unterteilt. In einem Datenbereinigungs-
prozess wurden geeignete Bereiche mit
moglichst heterogenen Features selektiert.
Um die Generalisierungsfahigkeit eines neu-
ronalen Netzes zu erhéhen, ist eine hohe
Anzahl méglichst verschiedenartiger Trai-
ningsdaten notig. Repetitive Features durch
eine zu hohe Anzahl von Bereichen, in de-
nen beispielsweise ausschlieRlich Vegetati-
on abgebildet sind, haben keinen Mehrwert
fiir das Training und wurden daher manuell
aussortiert. AuBerdem wurden Bereiche mit
fehlerhaft bzw. unvollstandig markierten
versiegelten Flachen aus dem Trainings-
datensatz entfernt oder ggf. neu markiert.

Dadurch wurde die ohnehin hohe Qualitat
der Trainingsdaten weiter optimiert.
Allerdings tritt bei Polygonen der Klasse
Hochbau oftmals ein unregelméaRiger Ver-
satz der Geometrien von bis zu 1 m auf. Dies
ist darauf zurlckzufihren, dass die meisten
Polygone auf DOPs markiert wurden, die
nicht der aktuellen Qualitatsstufe TrueDOP
entsprechen. Diese wurde fiir die Lufthild-
erfassung der Geobasis NRW beispielsweise
erst im Jahr 2018 eingefiihrt [6]. Infolgedes-
sen sind Polygone von Objekten Giber dem
Geldnde aufgrund der Objektverkippungen
bzw. der daraus resultierenden niedrigen
Lagegenauigkeit oftmals nicht deckungs-
gleich mit den Eingangsdaten.

Um die georeferenzierten Vektordaten zum
Trainieren des Modells verwenden zu kon-
nen, mussen diese zundchst rasterisiert
werden. Pixeln, deren Mitte in einem Poly-
gon liegt oder die durch den Bresenham-
Algorithmus selektiert werden, wird der ent-
sprechende Wert der Klasse des Polygons
zugewiesen (nicht versiegelte Fléche: 0,
Hochbau: 1, Tiefbau: 2). Die resultierenden
Rasterdaten dienen als Ground-Truth-Mas-
ken, die wahrend des Trainingsprozesses
mit den Ausgangsdaten des neuronalen
Netzes verglichen werden.
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Der aktuelle Trainingsdatensatz umfasst so-
mit fast 140 km? der Emscher-Lippe-Region,
von denen 90 % zum Training und 10 % zur
Validierung des neuronalen Netzes verwen-
det wurden.

Preprocessing

Die Eingangsdaten des neuronalen Netzes
werden von parametrierbaren Web Map
Services (WMS) mit einer Bodenauflésung
von 20 cm bezogen. Die DOPs werden
kachelweise in einer GroBe von 1280 x
1280 px? heruntergeladen und bilden folg-
lich einen Bereich von jeweils 256 x 256 m2
ab. Aus den drei Farbkanilen des RGB-DOPs
und einem der drei Graustufenkanale des
NIR-DOPs wird ein RGBI-DOP mit vier Kana-
len erzeugt. Nachfolgend werden die 8-Bit-
Integer-Werte der Eingangsdaten normali-
siert und somit In einen Wertebereich
zwischen null und eins skaliert. Der resultie-
rende Datentyp ist 32-Bit Floating Point.

Modellarchitektur

Die folgende Konfiguration der Modellarchi-
tektur wurde experimentell ermittelt und
entspricht unserem performantesten Seg-
mentierungsmodell.

Das verwendete Modell basiert grundlegend
auf der symmetrischen Encoder-Decoder-
Struktur des U-Nets [9]. Der Encoder extra-
hiert Features aus den Eingangsdaten, die
anschlieend vom Decoder verwendet wer-
den, um eine Segmentierung bzw, Versiege-
lungskarte zu generieren. Encoder und De-
coder bestehen jeweils aus mehreren
Schichten gleichartiger Blécke, Zwischen
den Blocken wird die Auflésung der Fea-
tures im Encoder verringert und gleichzeitig
deren Anzahl erhoht. Dementsprechend
wird im Decoder die Aufldsung bis zur ge-
winschten Ausgabeauflosung erhéht und
die Anzah| der Features gleichermafen ver-
ringert. Direkte Verbindungen zwischen den
Schichten des Encoders bzw. Decoders, die
sog. Skip Connections, ermdglichen dabei
eine Segmentierung feiner Details [9].
Innerhalb der Blécke wurden Residual Con-
nections [10] und Squeeze-and-Excitation-
Blocke [11] verwendet, um die Qualitit der
Segmentierung zu erhéhen. In den Skip
Connections des U-Nets wurden Additive
Attention Gates [12] eingefligt, um den In-
formationsfluss zwischen Encoder und
Decoder zu verbessern. Dadurch werden
Bereiche mit relevanten Features hoher ge-
wichtet. Des Weiteren wurde im Ubergang
zwischen Encoder und Decoder, dem sog.
Bottleneck, ein Atrous Spatial Pyramid Poo-
ling Layer [13] hinzugefiigt. Dieser ermég-
licht es, Kontext unterschiedlicher GréRe
zu integrieren. Somit vergroBert sich das
rezeptive Feld des Modells, wodurch
lokale und globale Informationen effektiver

prozessiert werden kénnen. Das rezeptive
Feld beschreibt die GroRe des Pixelberei-
ches, der Einfluss auf ein Pixel am Ausgang
des Modells hat.

Training und Inferenz
Die folgende Konfiguration des Trainings-
setups wurde experimentell ermittelt und
entspricht der unseres performantesten
Segmentierungsmodells.
Die Input-Pipeline |&dt den Trainingsdaten-
satz und teilt jedes Trainingsbeispiel in vier
640 x 640 px? grol3e Patches. Zusatzlich wer-
den funf Uberlappende Patches gleicher
GroRe erzeugt. Dies hat neben der Vergro-
RBerung des Trainingsdatensatzes den Vor-
teil, dass Features auf verschiedenen
Patches mit unterschiedlichem Kontext ab-
gebildet werden. Anschliefend werden die
Patches der Trainingsbeispiele in einer
zufélligen Reihenfolge neu angeordnet.
Wahrend des Trainingsprozesses erhalt das
Modell in jeder Epoche einen zufallig modi-
fizierten Trainingsdatensatz. Beim sog. Aug-
mentieren werden auf jedes Patch mit einer
parametrierbaren Wahrscheinlichkeit fol-
gende Funktionen angewandt:
+ Spiegeln, Rotieren
» Hinzufiigen von Rauschen zu den
Eingangsdaten
+ Verandern der Helligkeit, des Kontras-
tes, des Farbtons und der Sattigung der
Eingangsdaten
Auf eine Skalierung der Patches wurde da-
bei verzichtet, da die Bodenaufldsung bzw.
die Auflosung der Features stets konstant
ist. Das Ziel der kiinstlichen VergréRerung
des Trainingsdatensatzes durch das Aug-
mentieren ist eine hohere Generalisierungs-
fahigkeit und Robustheit des neuronalen
Netzes. Im nachsten Schritt der Input-Pipe-
line wird auf die Ground-Truth-Masken One
Hot Encoding angewandt, wodurch jede
Klasse durch einen Vektor aus 3 Bits dar-
gestellt wird, Die Patches der Trainingsbei-
spiele werden letztlich in Batches unterteilt,
wobei jeder Batch 16 Patches beinhaltet.
Bei der Durchfiihrung der Experimente wur-
den mit dem Categorical Focal Loss [14] als
Kostenfunktion die besten Metriken erzielt,
Zur Minimierung der Kostenfunktion bzw,
zur Anpassung der Gewichte wurde der
Adam Optimizer [15] verwendet. Sofern sich
wahrend des Trainings tber 50 Epochen
keine Verbesserung der Metrik fiir den Vali-
dierungsdatensatz gezeigt hat, wird dieses
durch sog. Early Stopping beendet. Die re-
sultierenden Gewichte des neuronalen Net-
zes entsprechen denen der besten Epoche.
Bei der Inferenz des Segmentierungs-
modells kann die Qualitdt der generierten
Versiegelungskarte in den Randbereichen
durch Border Clipping optional erhéht wer-
den. Bei diesem Verfahren wird ein gréRerer

Abb. 3: Detailansicht einer Flurkarte (Einfarbung des Versiegelungsgrades der Flurstiicke

von niedrig bis hoch in Griin bis Rot)

Bereich der DOPs verwendet, indem dem
urspriinglichen Bereich ein umliegender
Puffer mit zusatzlichen Eingangsdaten hin-
zugefligt wird. Infolgedessen werden Pixel,
die sich im urspriinglichen DOP im Randbe-
reich befinden, nun mit mehr Kontext abge-
bildet. Dadurch sind mehr Informationen im
rezeptiven Feld dieser Pixel verfiigbar, so-
dass Fehlklassifikationen reduziert werden.
Die resultierenden Ausgangsdaten werden
anschlieRend so verkleinert, dass die Pixel-
bereiche, die bei der VergroRerung der Ein-
gangsdaten hinzugefiigt wurden, wieder
entfernt werden. Somit werden Artefakte,
die durch mangelnden Kontext entstehen,
aus den effektiv genutzten Ausgangsdaten
entfernt. Allerdings sind nun auch mehr Res-
sourcen notig, da das Verfahren einen gré-
Beren Bereich verarbeitet. Zudem wird die
gesamte Laufzeit der kachelweisen Inferenz
erhoht, da Pixel in den Uberlappenden Berei-
chen mehrmals klassifiziert werden massen.
Das Training der verschiedenen Segmentie-
rungsmodelle wurde in einer virtualisierten
Entwicklungsumgebung in  Form eines
Docker Containers (Docker Image: tensor-
flow:2.10.0-gpu) auf einer Warkstation mit
zwei NVIDIA RTX A6000 Graphics Processing
Units (GPU) durchgefiihrt.
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Evaluation

Unser performantestes Segmentierungs-
modell wurde ausfiihrlich evalujert, um die
Qualitdt der generierten Versiegelungs-
karten zu beurteilen und seine Eignung flr
die praktische Anwendung zu gewadhrleis-
ten. Dazu wurden verschiedene Metriken
herangezogen, die als De-Facto-Standards
fir die Evaluation semantischer Segmentie-
rung gelten: Die Metrik Accuracy wird durch
das Verhaltnis von korrekt klassifizierten Pi-
xeln zu allen Pixeln der Ausgabe des neuro-
nalen Netzes bestimmt. Diese ist demnach
ein Wert zwischen null und eins, wobei ein
hoherer Wert einer héheren Genauigkeit
der Ausgangsdaten entspricht. Eine weitere
Moglichkeit, Segmentierungsmodelle zu
evaluieren, ist die Yerwendung der Metrik
Intersection over Union (loU). Diese wird
klassenweise bestimmt und kann durch Bil-
dung des Durchschnittswertes zu einer ge-
samten mloU zusammengefasst werden.
Die loU setzt die Schnittmenge der Pixel der
Ausgangsdaten mit denen der zugehérigen
Ground-Truth-Maske ins Verhaltnis zu deren
Vereinigungsmenge. Der Wert liegt auch bel
dieser Metrik in einem Wertebereich zwi-
schen null und eins, wobei ein héherer Wert
bedeutet, dass die Pixel der Ausgangsdaten
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eine hohere Deckungsgleichheit mit denen
der Ground-Truth-Maske aufweisen. Infol-
gedessen ist die loU im Vergleich zur Accu-
racy auch bei ungleich verteilten Klassen
aussagekraftig. Die konkreten Werte der
Metriken unseres Modells fiir den Validie-

rungsdatensatz werden in Tabelle 1 abge-
bildet.

90,59 %

bindung der relativen Héhe von Objekten
tber dem Gelande in die Eingangsdaten ist
eine Verbesserung des neuronalen Netzes
hinsichtlich dieser Fehlklassifikationen zu
erwarten.

Bei der manuellen Erfassung der Versiege-
lungskarten des EGLVs wurden keine
Gartenhauser mit einer Fliche < 10 m? aus-
gewertet. Infolgedessen werden diese von
dem Modell oftmals als nicht versiegelte
Flache klassifiziert. Durch Anpassung des
Trainingsdatensatzes bzw. durch Markieren

Aggregierung
Ferner kénnen die nachverarbeiteten ver-

siegelten Flachen auf nutzungsspezifische
Flachen aggregiert werden. Dazu konnen
diese als georeferenziertes Vektordaten-
format eingebunden werden. Zusatzlich
konnen automatisiert erzeugte Raster para-
metrierbarer KachelgréBe zur Aggregierung
genutzt werden. Tabelle 2 zeigt die Attribu-
te, die fUr jede Aggregationsflache berech-
net und dieser zugewiesen werden.

auch zur Steigerung der Kihlwirkungs-
leistungen von Flachen ableiten.

Im Hinblick auf die Ableitung und Wirksam-
keit von MaBnahmen zur Férderung der
Klimaresilienz in unseren Stadten bietet das
Projekt somit zahlreiche Weiterentwick-
lungsmoglichkeiten zum Themenfeld Res-
saurcenschutz und Klimafolgenanpassung.
Damit tragt es insbesondere zum Schutz der
grinen und blauen Infrastrukturen, aber
auch zur Erhaltung unserer Lebensgrund-
lagen bei.

Gesamt 96,90 % der Gartenhauser konnen diese Fehlklassi- ; S [ ;
“Nicht versie- 97 65 % 96.84 % fikationen wahrscheinlich deutlich reduziert B g .—I' 1] || N =1 Ein yeispielhaftes Monitqring;
olta Fisthen : * werden. 2 | | 5 . 2, - Veranderungen des Ve_rsuege—
ik - area Absolute Flache in X = A ] 5 ] - | | lungsgrades auf Flurstiicken
Hochbau 98,90 % 88,87 % Postprocessing QuaEIratmetern T i 8 = M B i :'1‘"_ ey ; | Die Abbildung 5 stellt den gleichen Kartenaus-
: . Im Prozess der Nachverarbeitung werden die  imp_area Absolute versiegelte Flache = e =i S =T T — T schnitt aus den Jahren 2018 (linke Seite) und
Tiefbau 97.41 % 86,07 % kachelweise generierten Versiegelungskarten in Quadratmetern ! = : = — 2022 (rechte Seite) gegenlber. Als Hinter-
T 11*1 eiq_ g&oreferenzienes‘Vektordatenformat Mns Relative Ve}m __ gfun.dkarte dient gas jeweilige Luftbild.“ Zu-
Tabelle 1: Evaluation des Modells iberfuhrt, zusammengefiigt und optional auf- Versiegelungsgrad I " satzlich werden die Grenzen der Flurstiicke
mittels gesamter und klassenweiser bereitet. Dazu wurden folgende regelbasierte - - I 1 ' I | als schwarze Linien angezeigt. Fir jedes
Accuracy und loU Verfahren implementiert: bui_area Absolute versiegelte L e = Flurstiick wurde der Versiegelungsgrad be-
Die Ausgangsdaten des neuronalen Netzes Fldche (Hochbau) in jJ 2l = rechnet und per Rotabstufung visualisiert.
werden zunichst vektorisiert, indem zu- _ Quadratmetern | | In Abbildung 6 ist die entsprechende Karte
Des Weiteren wurden die Versiegelungs- sammenhangende Bereiche von Pixeln ~ buldens — Relative versiegelte = ' abgebildet, welche die Veranderungen der
karten exemplarisch gesichtet und visuell  (Vierer-Nachbarschaft) gleicher Klasse je- Fldche (Hochbau), i i = i =i versiegelten Flachen signalisiert und somit
bewertet, wobei die hohen Werte der Metri-  weils zu einem Polygon vereint werden. Versiegelungsgrad i i B - o= als Veranderungsmonitoring verwendet
ken nachvollzogen werden konnten. Zudem  Diesen wird als Attribut die entsprechende ~ pav_area Absolute versiegelte Flache werden kann. Aus dem Luftbild ist zu erken-
lassen sich auch aus DOPs, die nicht der  Klasse Hoch- oder Tiefbau zugewiesen. (Tiefbau) in Quadratmetern - | nen, dass in dem dargestellten Gebiet viele
Qualitatsstufe TrueDOP entsprechen, und  Pixel nicht versiegelter Flachen werden pav_dens Relative versiegelte . | ___ s 1 neue Gebdude und Bauwerke entstanden
aus belaubten DOPs zuverldssig versiegelte  nicht vektorisiert. Flache (Tiefbau), Abb., 4: Detailansicht eines Aggregationsrasters (Einfarbung des Versiegelungsgrades der sind. Durch die Gebéaude, Terrassen und
F!éche.n extrahieren. Dadurch kénnen auch  Bei Bedarf kénnen die Polygone gesiebt Versiegelungsgrad 50 x 50 m2 Kacheln von niedrig bis hoch in Grun bis Rot) Wege steigt der Versiegelungsgrad. Dies
ruckwwke.nd Vgrsiegelungskarten der letz-  und geflllt werden: Das Sieben entfernt bui_imp_r Verhaltnis von versiegelter spiegelt sich in dem errechneten Ergebnis
ten Luftbildbefliegungen generiert werden.  Polygone, deren Flache kleiner als ein in Fldche (Hochbau) zu respektive der stérkeren Rotfarbung wider.
Die niedrige Lagegenauigkeit bei Verwen-  Quadratmetern parametrierbarer Schwel- gesamter versiegelter betrieben und erfordert wenig Ressourcen  Damit wird die Maoglichkeit frihzeitiger . .
dung von DOPs ohne TrueDOP-Erfassung  lenwert ist. AnschlieBend werden innere Fliche (Hochbau und und eine geringe Laufzeit. Zur Nutzung der  Erkennung von Handlungsbereichen zur  Fazit und Ausblick
und -Prozessierung wirkt sich folglich auch  Ringe in Polygonen entfernt bzw. Locher in Tiefbau) Software wird lediglich ein System mit  Flachen- und Verhaltensvorsorge und der  Die Ergebnisse des Projektes zeigen, dass
auf die Qualitat der generierten Versiege-  Polygonen gefiillt, sofern deren Flache den pav_imp_r  Verhaltnis von versiegelter Docker und mindestens 8 GB RAM benétigt.  Ergreifung wichtiger Vorsorgemalnahmen  sich versiegelte Flachen effizient und in gu-

lungskarten aus. Bei Verwendung von be-
laubten DOPs werden hingegen durch Vege-
tation verdeckte versiegelte Flachen nicht
erfasst. Ferner werden Objekte iiber dem
Geldnde trotz des unregelmalRigen Versat-
zes in den Trainingsdaten objektscharf als
Hochbau klassifiziert.

Wahrend Fehlklassifikationen nicht versie-
gelter Flachen nur selten auftreten, sind
bei der visuellen Bewertung vorrangig Ver-
tauschungen der Klassen Hoch- und Tiefbau
aufgefallen: Bel sehr groRen, homogen
strukturierten Flachdachern werden Pixel,
die sich weiter als ca. 64 m vom Rand des
Gebaudes befinden, oftmals der Klasse Tief-
bau zugeordnet. Dies ist vermutlich darauf
zurlickzufiihren, dass der Kontext in diesen
Bereichen zu gering bzw. das rezeptive Feld
des Modells zu klein ist, da die Randbereiche
dieser Flachdacher hingegen korrekt klassi-
fiziert werden. AuRerdem werden Parkh&u-
ser bzw. Parkplatze auf Gebauden haufig als
Tiefbau erfasst. Auch dort fiihrt vermutlich
mangelnder bzw. irrefithrender Kontext zu
inkorrekt klassifizierten Pixeln. Durch Ein-

Schwellenwert unterschreitet. Die Anwen-
dung dieser Methode begriindet sich in der
Annahme, dass versiegelte Flachen bzw.
Locher in versiegelten Flachen in der
Regel eine minimale GréRe haben. Die in-
folgedessen entfernten Polygone bzw. inne-
ren Ringe sind demnach als Fehlklassifikati-
on des Modells einzuordnen und dienen
priméar zur visuellen Aufbereitung der
Versiegelungskarte. Der Standardwert des
Schwellenwertes wurde auf 2 m? festgelegt.
Fir das Fillen bei Polygonen der Klasse
Hochbau wird dieser verdoppelt.

Zudem kénnen die Polygone unter Einhal-
tung ihrer topologischen Relationen optional
vereinfacht werden. Der dazu angewandte
Douglas-Peucker-Algorithmus approximiert
die Ringe der Polygone durch Verringerung
der Anzahl ihrer Punkte. Neben der Redukti-
on der Datenmenge tritt eine Glattung der
Polygone auf.

In Abbildung 1 (Titelbild) wird eine Versiege-
lungskarte dargestellt, in der die Klasse
Hochbau In Blau und die Klasse Tiefbau in
Grau eingefarbt ist.
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Flache (Tiefbau) zu
gesamter versiegelter
Flache (Hochbau und
Tiefbau)

Tabelle 2: Attributtabelle der
Aggregationsflachen

Somit kénnen beispielsweise Flurstiicke hin-
sichtlich ihrer Versiegelung attribuiert wer-
den. Abbildung 2 zeigt eine farbliche Dar-
stellung des Versiegelungsgrades eines
Jeden Flurstiickes der Stadt Recklinghausen.
Eine Detailansicht des Versiegelungsgrades
von Flurstiicken und Kacheln eines Rasters
ist in Abbildung 3 bzw. 4 dargestellt.

Software

Mit adois (Automatic Detection of Impervi-
ous Surfaces) steht eine betriebsbereite und
dokumentierte Open-Source-Software zur
automatisierten Erkennung und Klassifizie-
rung von versiegelten Flachen zur Verfi-
gung. Diese wird in einem Docker Container

Eine GPU hingegen ist nicht erforderlich. Die
Parametrierung der Software erfolgt Gber
eine Konfigurationsdatei, in der u.a. die
WMSs zur Einbindung der Eingangsdaten,
der zu prozessierende Bereich und die Ein-
bindung der Aggregationsfldchen definiert
werden. Somit kénnen die Versiegelungs-
karten inkl. nutzungsspezifischer Aggregati-
onen auf einfache Weise in einem georefe-
renzierten Vektordatenformat generiert
und exportiert werden.

Die Software inkl. der Installationsanleitung
und Dokumentation ist unter folgender URL
auf GitHub verfugbar: https://github.com/
mrsmrynk/adois

Praktische Anwendung

der Ergebnisse

(Kreis Recklinghausen)

Die Software bietet eine wichtige Unterstit-
zung bei der zielgenauen Planung und Be-
wertung von MaBBnahmen fir mehr Klima-
und Umweltschutz und bei der Umsetzung
eines nachhaltigen, kommunalen Flachen-
managements im Kreis Recklinghausen.

eroffnet.

Mit der Erkennung und Klassifizierung ver-
siegelter Flachen ist es zudem méglich, ein
umfassendes Monitoring zur Versiegelung
in der Region zu entwickeln, um bessere
Analysen zum genauen Versiegelungsstand
ableiten zu kénnen. Konkret ist es moglich,
Aspekte wie etwa die Flacheninanspruch-
nahme, Flachennutzungsintensitdt oder
Landschaftsqualitdt zu monitoren und da-
bei Fldchen von besonderer Bedeutung wie
etwa

* Naherholungsflachen,

» Naturschutzflachen,

« unzerschnittene Freiraumflachen
herauszustellen.

Die Ergebnisse ermdglichen somit eine Be-
obachtung und Analyse der zeitlichen und
raumlichen Entwicklung.

Mit erganzenden Analysen, der Verwendung
von Sensordaten aus der Umweltliberwa-
chung sowie dem Verschneiden von Coper-
nicus Satellitendaten lieRen sich sowohl
MaRnahmen zum vorsorgenden und lang-
fristig wirkenden Hochwasserschutz, aber

ter Qualitadt mithilfe von Kl anhand von Luft-
bildern erfassen lassen. Das trainierte neu-
ronale Netz ist in der Lage, mit hoher
Genauigkeit versiegelte Flachen zu erken-
nen und diese in Hoch- und Tiefbau zu un-
terteilen. Es wurde gezeigt, dass die Erken-
nung allein auf offen verflgbaren und
regelmalig aktualisierten Daten realisiert
werden kann, wodurch eine Verwendung
der Ergebnisse ohne zusatzlichen Aufwand
fir Datenerfassung oder -bereitstellung
maoglich ist. Des Weiteren wurde eine ein-
fach zu verwendende Software zur Erken-
nung von versiegelten Flachen aus Luftbil-
dern erstellt. Die Software ist quelloffen und
kostenlos verflgbar und ist durch die einfa-
che Einbindung vorhandener Luftbilder und
die geringen bendtigten Rechenressourcen
sowie Laufzeit einfach von Privatpersonen
oder kommunalen Mitarbeitern verwend-
bar. Somit lassen sich in Zukunft mit héhe-
rer Haufigkeit, als dies durch manuellen Auf-
wand moglich ware, Versiegelungskarten
erzeugen, welche eine gute Datengrundlage
fir nachgelagerte Prozesse darstellen.
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Abb. 5: Detailansicht einer Flurkarte aus den Jahren 2018 (linke Seite) und 2022 (rechte Seite) (Einfarbung des Versiegelungsgrades

RTIKEL: MARIUS MARYNIA

HENDRIK HILDEBR/

der Flurstlicke von niedrig bis hoch in WeiR bis Rot)

Aus 5icht des Kreises Recklinghausen ist mit
der Software ein bedeutender Projektfort-
schritt gelungen. Die von der Software er-
zeugten Versiegelungskarten weisen klar
erkennbare Verwendungspotenziale auf,
vor allem wenn diese auf sinnvolle Flachen,
wie z. B. Flurstiicke, aggregiert werden. Die
so erzeugten Aggregationen kdnnen als Pla-
nungsinstrumente fir verschiedene Stellen
der Kommunen dienen, wie z, B. Kataster-,
Stadtplanungs-, Tiefbau- und Umweltamter.
Insbesondere lassen sich die Versiegelungs-
karten in die regionalen Wasserhaushalts-
und Klimamodelle sowie in kommunale
Datenstrukturen einbinden.

Perspektivisch kénnten die Erkennungen
mitvorhandenen Katasterdaten oder Erken-
nungen frilherer Jahre kombiniert werden,
um eine Veranderungserkennung aufzu-
bauen und somit veraltete Stinde der
Kataster aufzudecken oder den zeitlichen

-

Abb. 6: Detailansicht einer Flurkar

Verlauf der Versiegelung einer Stadt nachzu-
halten.

Fur eine zuk(nftige Weiterentwicklung des
Systems kdnnten weitere Eingangsdaten zur
Erkennung verwendet werden. Ein nDOM
kann potenziell dazu beitragen, die vorhan-
denen Klassifikationsprobleme bei grof-
flachigen Flachdachern bzw. Parkplatzen
auf Gebauden zu beheben. Dieses wird der-
zeit zwar nur vier- bzw. funfjahrlich von der
Geobasis NRW bereitgestellt [7], lasst sich
allerdings auch rechnerisch aus dem mit
den DOPs veroffentlichten bDOM erstellen,
Die Berechnung wurde bereits im Projekt
implementiert, allerdings konnte aus Zeit-
grinden bisher kein neuronales Netz mit
zusdtzlichem nDOM als Eingabe tralniert
werden. Dies kdnnte Gegenstand weiterer
Forschung sein.

Des Weiteren kénnte die Anzahl der Klassen
erweitert werden, um weitere Anwendungs-

[TIn1-02
—— [10,2-04
[Zloa-08

: o 06-0,8
<l 0,8 - 1

te (Einfarbung der Verénderung des Versiegelungsgrades

der Flurstiicke von niedrig bis hoch in WeiR bis Rot)
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gebiete zu bedienen. So konnten z. B. alle
gangigen Klassen der Landbedeckung [16]
erkannt oder die bereits erkannten Klassen
Hoch- und Tiefbau weiter unterteilt werden,
Dabei stellt das Untergliedern der Gebaude-
dacher anhand von Form, Material und Far-
be eine mogliche Erweiterung dar, welche
fir klimatologische Betrachtungen oder die
Erfassung von Photovoltaik- und Griindach-
potentialen nitzlich ist. Auch lassen sich
vorhandene Photovoltaikanlagen und Griin-
dacher direkt erfassen. Die dem Tlefbau zu-
geordneten Flachen lieRen sich ebenfalls Ih-
rem Oberflichenmaterial oder ggf. ihrer
Zugehorigkeit zu privaten oder &ffentlichen
Flachen nach unterteilen.

Literatur

[11  Umweltbundesamt: Bebauung und Versiege-
lung, online, https://www.umweltbundesamt.
de/themen/boden-landwirtschaft/bodenbelas-
tungen/bebauung-versiegelung (zuletzt aufge-
rufen am 19.04.2023)

[2] AdV-Arbeitskreis Liegenschaftskataster: ALKIS -
Grunddatenbestand und |anderspezifische In-
halte, online, https://www.adv-online.de/AdV-
Produkte/Liegenschaftskataster/ALKIS/
binarywriterserviet?imgUid=ede50afa-16a0-
dd41-b462-3e9172e13d63&uBasVari-
ant=11111111-1111-1111-1111-1 11111111111
(zuletzt aufgerufen am 19.04.2023)

[3] Statistische Amter des Bundes und der Lan-
der: Methadenbericht zur Flachenerhebung,
online, https://www.destatis.de/DE/Themen/
Branchen-Unternehmen/Landwirtschaft-Forst-
wirtschaft-Fischerel/Flaechennutzung/Publika-
tionen/Downloads-Flaechennutzung/metho-
denbericht-flaechenerhebung-5331102189004.
pdf?__blob=publicationFile (zuletzt aufgerufen
am 19.04.2023)

[4] EGLV: Manueller Datenbestand versiegelter
Flachen der Emscher-Lippe-Region (dem Pro-

(51

(6]

[8]

=

no

(111

[12]

[13]

[14]

[15]

jektvon dem EGLV bereitgestellt, nicht 6ffent-
lich verfigbar)

Geobasis NRW: Historische Digitale Orthopho-
tos, online, https://www.bezreg-koeln.nrw.de/
brk_internet/geobasis/luftbildinformationen/
historisch/historische_orthophotos/index.html
(zuletzt aufgerufen am 19.04.2023)

Geobasis NRW: Digitale Orthophotos, online,
https://www.bezreg-koeln.nrw.de/bri_inter-
net/geobasis/|uftblldinformationen/aktueli/di-
gitale_orthophotos/index.htm| (zuletzt aufge-
rufen am 19.04.2023)

Geobasis NRW: Normalisiertes Digitales Ober-
flachenmodell, online, https:/fwww.bezreg-ko-
eln.nrw.de/brk_internet/geobasis/hoehenmo-
delle/digitale_oberflaechenmodelle/
normalisiertes_digitales_oberflaechenmodell/
index.html (zuletzt aufgerufen am 19.04.2023)
Arbeitsgemeinschaft der Vermessungsverwal-
tungen der Lander der Bundesrepublik
Deutschland (AdV): Leitfaden zur
Qualitatssicherung von True Orthophotos
(TrueDOP), online, https://www.adv-online.de/
AdV-Produkte/Standards-und-Produktblaetter/
Standards-der-Geotopographie/binarywriter-
servlet?imglid=1e220307-0b71-ee71-
7657-80b6a757628akuBasVari-
ant=11111111-1111-11711-1111-111111111111
(zuletzt aufgerufen am 19.04,2023)
Ronneberger, O./Fischer, P./Brox, T.: U-Net:
Convolutional Networks for Biomedical Image
Segmentation, online, hitps://doi.
org/10.48550/arXiv.1505.04597 (zuletzt aufge-
rufen am 19.04.2023)

He, K./Zhang X./Ren, 5./5un, J.: Deep Residual
Learning for Image Recognition, online,
https://doi.org/10.48550/arXiv.1512.03385 (zu-
|etzt aufgerufen am 19.04.2023)

Hu, J./Shen, L./Albanie, 5./5un, G./Wu, E.:
Squeeze-and-Excitation Networks, onling,
https://doi.org/10.48550/arXiv,1709.01507 (zu-
letzt aufgerufen am 19.04.2023)

Oktay, O, et al.: Attention U-Net: Learning
Where to Look for the Pancreas, anline,
https://doi.org/10.48550/arXiv.1804.03999 (zu-
letzt aufgerufen am 19.04.2023)

Chen, L-C./Papandreou, G./Schroff, F./Adam,
H.: Rethinking Atrous Convolution for Seman-
tic Image Segmentation, online, https://doi.
org/10.48550/arXiv.1706.05587 (zuletzt aufge-
rufen am 19.04.2023)

Lin, T.-Y./Gayal, P./Girshick, R./He, K./Dallar, P.:
Focal Loss for Dense Object Detection, online,
https://doi.org/10.48550/arXiv.1708.02002 (zu-
letzt aufgerufen am 19.04.2023)

Kingma, D. P./Ba, J.: Adam: A Method for
Stochastic Optimization, online, https://doi.
org/10.48550/arXiv.1412.6980 (zuletzt aufge-
rufen am 19.04.2023)

[16] Arbeftsgemeinéchaﬂ der Vermessungsverwal-
tungen der Lander der Bundesrepublik
Deutschland (AdV): Erlduterungen zum An-
wendungs- schema Landbedeckung (LB), on-
line, https:/fwww.adv-online.deficc/extdeu/
nav/ddb/binarywriterserviet?imgl-
id=76e2d078-9d3f-5711-1fea-
f5203b36c4c2&uBasVari-
an=11111111-1111-111 -1 11 1Inmm
(zuletzt aufgerufen am 19.04.2023)

Marius Maryniak

christian.kuhlmann@w-hs.de

Westfdlische Hochschule
Neidenburger Strafie 43
45897 Gelsenkirchen

h.hildebrandt@kreis-re.de

Jutta Emming

j.vahlhaus@kreis-re.de

Kreis Recklinghausen
Kurt-Schumacher-Allee 1
45657 Recklinghausen

Wie eine Maschine Versiegelungskarten erstellt | VDVmagazin 3/23 205

=i



	Page 1
	Page 2
	Page 3
	Page 4

