Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg
Hamburg University of Applied Sciences

Fakultat Technik und Informatik Faculty of Engineering and Computer Science
Department Maschinenbau und Produktion Department of Mechanical Engineering and
Production Management



Justus Borms

Entwicklung einer Methode zur
Erweiterung des Hamburger 3D-
Stadtmodells um Fensterflichen und
Baujahre fiir detaillierte

Wirmebedarfsprognosen

Masterarbeit eingereicht im Rahmen der Masterpriifung

im Studiengang Nachhaltige Energiesysteme im Maschinenbau
am Department Maschinenbau und Produktion

der Fakultdt Technik und Informatik

der Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hamburg

in Zusammenarbeit mit:

Competence Center fiir Erneuerbare Energien und Energieeffizienz (CC4E)
Am Schleusengraben 24

21029 Hamburg

Erstpriifer: Prof. Dr.-Ing. Hans Schéfers
Zweitpriifer: M. Sc. Jan Trosdorff

Abgabedatum: 25.05.2023



Zusammenfassung

Justus Borms

Thema der Masterarbeit
Entwicklung einer Methode zur Erweiterung des Hamburger 3D-Stadtmodells um Fensterflachen

und Baujahre fiir detaillierte Warmebedarfsprognosen

Stichworte

3D-Stadtmodell, LoD2, CityGML, Open Data, Warmebedarfsprognosen, Machine Learning

Kurzzusammenfassung

In dieser Arbeit werden zwei Ansatze vorgestellt, mit denen zum einen das Verhéltnis von
Fenster- zu Wandflichen und zum anderen die Baualtersklassen von Hamburger Gebduden
bestimmt werden konnen. Hierzu werden das 3D-Stadtmodell von Hamburg, die ALKIS-
Datenbank, digitale Schragluftbilder und historische Karten von Hamburg verwendet. Die
Bestimmung des Verhéltnisses der Fenster- zur Wandflache eines Gebadudes erfolgt mithilfe des
Machine-Learning-Modells Faster R-CNN. Die Baualtersklasse wird iiber den Vergleich des

Gebadudegrundrisses mit historischen Karten bestimmt.

Justus Borms

Title of the paper
Development of a method for extending the Hamburg 3D city model by window areas and years

of construction for detailed heat demand predictions

Keywords

3D city model, LoD2, CityGML, open data, heat demand predictions, machine learning

Abstract

This work presents two approaches to determine the window-wall-ratios of buildings in the city
of Hamburg on the one hand and their construction year categories on the other hand. The 3D city
model of Hamburg, the ALKIS-database, digital oblique aerial images and historical maps are used.
The window-wall-ratio is determined via the machine learning model Faster R-CNN. The
construction year category is derived from a comparison of the building footprint with historical

maps.
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Einleitung

1 Einleitung

Der Klimawandel fordert einen Wandel in der Energieerzeugung und -nutzung. Deshalb hat die
Bundesregierung die Klimaneutralitat fiir Deutschland bis zum Jahr 2045 als Ziel ausgegeben [74].
Der Weg dorthin soll in Form der Energiewende beschritten werden, in deren Rahmen die
deutsche Energieerzeugung auf erneuerbare Energien umgestellt wird, wo dies moglich ist. Dies

betrifft die Sektoren Energiewirtschaft, Industrie, Verkehr, Gebaudebereich und Landwirtschaft.

Der Gebdudesektor war im Jahr 2021 mit 27,8 % ungefdhr fiir ein Viertel des gesamten
Endenergieverbrauches in Deutschland verantwortlich [90]. Uber 90 % der Endenergie, die im
Gebaudesektor verbraucht werden, wurden hierbei fiir Warmeanwendungen verbraucht [89].
Dies macht deutlich, dass fiir die Energiewende der Gebdaudesektor und die Erzeugung und der
Verbrauch von Warme einen entscheidenden Faktor darstellen. Die zum Erreichen der
Klimaneutralitit notwendige Transformation der Warmeerzeugung, -verteilung und -abnahme
wird als Wiarmewende bezeichnet. Ziel der Warmewende ist es, die Warmeerzeugung
klimaneutral zu gestalten und den Warmebedarf so weit wie mdglich zu senken. Dieses Ziel kann
durch den Ausbau und die Modernisierung von Fernwarmenetzen erreicht werden. Fernwarme
ermoglicht eine effizientere Warmeerzeugung und einen einfacheren Umstieg auf neue
Energietrager als die dezentrale Warmeversorgung [71]. Um die Warmenetze optimal betreiben
zu konnen, sind Warmebedarfsprognosen notwendig. In diesen Prognosen wird der
Warmebedarf der Abnehmer eines Fernwirmenetzes vorhergesagt. So konnen aktuelle und
zukiinftige Verbrduche und Lastspitzen abgeschitzt und fiir die Warmebereitstellung im
Fernwarmenetzt bertiicksichtigt werden [37]. Hierbei gilt, dass eine hohe raumliche und zeitliche
Aufléosung der Warmebedarfsprognosen eine effizientere Nutzung des Warmenetzes ermoglicht
[84]. Die Daten fiir den Warmebedarf einzelner Gebaude sind jedoch selten offentlich zuganglich
[37]. Um trotzdem Warmebedarfsprognosen durchfiihren zu kdnnen, konnen die Gebaude
simuliert oder ihr Warmebedarf iiber Machine Learning-Modelle angendhert werden. In beiden
Fallen ist fiir eine genaue Warmebedarfsprognose ein hoher Detailgrad der Eingangsgrofien
notwendig. Hierbei sind die Fensterflaichen der Gebdude von entscheidender Bedeutung, da sie
eine Abschatzung der solaren Gewinne zulassen. Diese wiederum sind eine wichtige Grundlage
fir rdumlich und zeitlich hoch aufgeloste Warmebedarfsprognose, da sie ursachlich fiir
kurzfristige Schwankungen im Warmebedarf sein konnen [20]. Statt der Fensterfldche wird fiir
Warmebedarfsprognosen das Verhaltnis der Fenster- zur Wandflaiche verwendet, da es
dimensionslos ist. Dariiber hinaus sind auch die Baujahre wichtige Eingangsgrofien fir
Waiarmebedarfsprognosen. Aus ihnen kann auf Baualtersklassen geschlossen werden, auf deren

Basis die energetischen Eigenschaften eines Gebaudes bestimmt werden kénnen [37].



Einleitung

1.1 Uberblick iiber die Arbeit

Aus dem oben beschriebenen Problem der unzureichenden Datenlage fiir detaillierte

Warmebedarfsprognosen lassen sich fiir diese Masterarbeit zwei Forschungsfragen ableiten:

1. Wie kann das Verhaltnis Rgepiude der Fenster- zur Wandfliche eines beliebigen
Wohngebaudes in Hamburg auf Basis 6ffentlich zuganglicher Daten bestimmt werden?
2. Wie kann die Baualtersklasse eines beliebigen Wohngebdudes in Hamburg auf Basis

offentlich zuganglicher Daten bestimmt werden?

Die Beantwortung dieser Fragen soll als Basis fiir rdumlich und zeitlich hochaufgeloste
Warmebedarfsprognosen dienen. Die Fragen beziehen sich auf Hamburger Wohngebaude, da die
Ergebnisse dieser Arbeit im Rahmen des Projektes ,Integrierte Warmewende Wilhelmsburg”

weiterverwendet werden sollen.

Den Einstieg in diese Masterarbeit bildet die Vorstellung von Arbeiten in Kapitel 2.1, die sich mit
Energiebedarfsprognosen, der Erkennung von Fenstern in Gebdudefassaden oder der
Bestimmung des Baujahres eines Gebdudes befassen. In Anlehnung an diese Arbeiten wurden
auch fiir diese Masterarbeit 6ffentlich zugiangliche Daten genutzt, die in Kapitel 2.2 beschrieben
werden. Es handelt sich hierbei um die ALKIS-Datenbank, das 3D-Stadtmodell von Hamburg, die
Gebaudetypologie der IWU und Schragluftbilder und historische Karten von Hamburg. Wahrend
die Karten zur Bestimmung der Baualtersklasse genutzt wurden, waren die Schrégluftbilder fiir
die Abschatzung des Verhdltnisses der Fenster- zur Wandflache notwendig. Hierzu mussten sie
jedoch aufbereitet werden, was in Kapitel 2.3 beschrieben ist. Zur Erkennung der Fensterflachen
wurden die Schragluftbilder in ein Machine Learning-Modell gegeben. Die Grundlagen zu Machine
Learning-Methoden zur Objekterkennung sind in Kapitel 2.4 beschrieben. Das konkrete Vorgehen
zur Bestimmung des Verhaltnisses der Fenster- zur Wandflache eines Gebaudes wird in Kapitel
3.1 vorgestellt. Im darauffolgenden Kapitel 0 wird die Methodik zur Bestimmung der
Baualtersklasse eines Gebaudes beschrieben. Die jeweiligen Ergebnisse werden in Kapitel 4
vorgestellt und diskutiert. In Kapitel 5 werden schliefilich die Erkenntnisse dieser Arbeit in einem
Fazit zusammengefasst, bevor in Kapitel 6 ein Ausblick auf mogliche Anwendungsbereiche und

offene Fragen gegeben wird.



Theorie und Stand der Technik

2 Theorie und Stand der Technik

Der Einsatz von Gebdudemodellen zur Erstellung von Warmebedarfsprognosen ist ein in der
Literatur viel diskutiertes Thema. Eine besondere Rolle nimmt hierbei die Beschaffung
warmebedarfsrelevanter Informationen der Gebaude ein. Zu diesen Informationen zihlen auch
das Verhaltnis von Fenster- zu Wandflachen und Baualtersklassen der Gebdude. Die Basis fiir die
Informationsbeschaffung bilden 3D-Stadtmodelle, die neben geometrischen auch semantische
Informationen zu den Gebauden enthalten konnen. Informationen, die sich nicht aus den 3D-
Stadtmodellen entnehmen lassen, werden in der Literatur haufig tiber 6ffentlich zugédngliche
Quellen, zum Beispiel in Form von digitalen Katastern oder Luftbildern, ermittelt. Die Auswertung
dieser Quellen erfolgt in vielen Fillen iiber Machine Learning Algorithmen. In diesem Kapitel
werden einige Ansatze aus der Literatur zu Warmebedarfsprognosen und der Abschitzung von
Fensterflichen und Baujahren von Gebduden vorgestellt. Dariiber hinaus enthilt es eine
Beschreibung der 6ffentlich zuganglichen Daten fiir Hamburg, die fiir diese Aufgaben in Frage

kommen, sowie einen Uberblick iiber geeignete Machine Learning-Methoden.

2.1 Arbeiten zum Thema

Die Grundlage fiir die in dieser Masterarbeit entwickelte Methodik bilden eine Reihe von
Veroffentlichungen, die sich mit Warmebedarfsprognosen anhand von 3D-Stadtmodellen, der
Erkennung von Fenstern in Gebdudefassaden sowie der Bestimmung von Baujahren beschaftigen.

Diese Arbeiten werden im Folgenden kurz vorgestellt.

2.1.1 Warmebedarfsprognosen anhand von 3D-Stadtmodellen

3D-Stadtmodelle sind eine Moglichkeit, bei geringem personellem und zeitlichem Aufwand die
Genauigkeit von Warmebedarfsprognosen fiir Gebdude zu erhéhen. Vier Arbeiten, die dieses
Thema behandeln, sollen hier vorgestellt werden. Kaden [37] beschiftigte sich mit der
gebaudescharfen und grofdrdumigen Berechnung von Energiebedarfen fiir Warme, Strom und
Warmwasser sowie der Ermittlung von Einsparpotentialen. Er verwendete hierfiir frei
zugangliche Geobasisdaten, 3D-Stadtmodelle im CityGML-Format, statistische Werte des Instituts
fiir Wohnen und Umwelt (IWU), sowie den Kartendienst DualMaps. Die untersuchten Gebiete
waren Berlin, London, Pullach und Trento. Die Gebdudeinformationen, die Kaden aus den zuvor
genannten Quellen nicht beziehen konnte, ermittelte er durch Begehungen vor Ort. Kaden kam zu
dem Ergebnis, dass sich 3D-Stadtmodelle im CityGML-Format fiir die Energiebedarfsabschatzung
eignen. Nichtsdestotrotz traten ungenaue Prognosen in Folge von fehlerhaften Gebdudemodellen
auf, bei denen z.B. Dachflichen oder Kellerwande als Aufdenwande definiert worden waren. Die

Verwendung eines 3D-Stadtmodells fiir Warmebedarfsprognosen ist auch Thema der Arbeit von
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Nippgen [69]. Sie beschiftigte sich mit der Aufbereitung des Hamburger 3D-Stadtmodells fiir
Warmebedarfsprognosen in ,SimStadt“, einem Programm fiir Energie-Analysen, sowie der
Durchfithrung einer Warmebedarfsprognose. Hierbei erganzte sie nicht vorhandene Daten aus
dem amtlichen Liegenschaftskatasterinformationssystem (ALKIS) mit Hilfe statistischer Werte
des IWU oder durch manuelle Vorgabe von Werten. Eine Warmebedarfsabschdtzung ohne 3D-
Stadtmodell, dafiir aber mit dem digitalen Kataster ALKIS, wurde von Dochev et al. [21]
durchgefiihrt. Hierzu verwendeten die Autor*innen Referenzgebaude, fiir die die energetischen
Eigenschaften bekannt waren. Diese Gebdaude wurden einer Gebaudeklasse zugeordnet und in die
Hamburger ALKIS-Datenbank integriert. Die iibrigen Gebdude wurden ebenfalls einer
Gebaudeklasse und damit einem Referenzgebdude zugeordnet, sodass ihr Warmebedarf
bestimmt werden konnte. Dochev et al. kommen jedoch zu dem Schluss, dass eine Zuordnung von
Referenzgebiuden in ein digitales Kataster schnell zu vielen Annahmen fithren und komplex
werden kann, was wiederum Einfluss auf die Qualitdt der Warmebedarfsprognose hat. In einer
weiteren Arbeit [20] verbanden Dochev et al. die Ansdtze von Dochev et al. [21] und Nippgen [69],
um die Warmebedarfe von Gebauden in Berlin zu bestimmen. Hierzu erstellten die Autor*innen
ein 3D-Stadtmodell auf Basis von Schragluftbildern, welches sie um Fensterflichen ergéinzten.
Diese wurden in den rektifizierten Schragluftbildern anhand von Farbgradienten und
geometrischen Eigenschaften automatisiert erkannt. Zum Vergleich wurden die Fensterflichen
von 13 zufillig ausgewadhlten Gebduden im untersuchten Gebiet manuell in Google Maps
ausgemessen. Es zeigte sich, dass mit den IWU-Referenzgebduden die Fensterflaichen der Gebaude
im Untersuchungsgebiet systematisch iiberschatzt wurden, wahrend die automatische

Fenstererkennung zu einer systematischen Unterschatzung fiihrte.

In den vorgestellten Arbeiten wird deutlich, dass 3D-Stadtmodelle und digitale Kataster eine gute
Basis fiir Warmebedarfsprognosen bilden. In allen Arbeiten wurden jedoch mit unterschiedlichen
Ansitzen zusitzliche Informationen zu den Gebiduden gesammelt, um die Genauigkeit der
Prognosen zu erhohen. Im Folgenden soll hiervon auf die Bestimmung der Fensterflachen und

Baujahre von Gebduden naher eingegangen werden.

2.1.2 Erkennung von Fenstern in Gebdaudefassaden

Wahrend Dochev et al. [20] zur Erkennung von Fenstern in Gebdudefassaden auf Farbgradienten
und geometrische Eigenschaften setzten, wird fiir diese Aufgabe in der Literatur zunehmend auf
Machine Learning Algorithmen zuriickgegriffen. Dies zeigen die in diesem Kapitel vorgestellten
Arbeiten, die sich ausschlief3lich dem Thema der Fenstererkennung widmen. So liefd Lippoldt
Schragluftbilder von Berlin von einem Mask R-CNN Algorithmus pixelweise (semantisch)
segmentieren, um Fensterflichen zu erkennen [63]. Sie wahlte diese Methode, da die Bilder

perspektivisch verzerrt waren. Das Ergebnis des Algorithmus versuchte sie durch Clustern zu
-4 -
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verbessern, indem sie sich die festen Muster, in denen Fenster hdufig angeordnet sind, zu Nutze
machte. Diese Nachbearbeitung nahmen auch Ma und Ma in ihrer Arbeit [65] vor. Allerdings
nutzten sie zur Erkennung der Fenster die objektbezogene Segmentierung mittels eines
modifizierten Faster R-CNN Algorithmus, da sie, anders als Lippoldt, mit rektifizierten Bildern
arbeiteten. Trotz zufriedenstellender Ergebnisse zeigten Ma und Ma die vielfaltigen Probleme bei
der Erkennung von Fenstern in Bildern auf, zum Beispiel in Form von Reflektionen oder
Verschattungen. Nordmark und Ayenew verwendeten in ihrer Arbeit [70] den Mask R-CNN
Algorithmus, mit dem sie dank Transfer Learning trotz eines kleinen Trainings-Datensatzes gute
Ergebnisse erzielten. Hierbei beschreibt Transfer Learning das Verwenden eines bereits
trainierten Algorithmus, den die Autoren durch Training an ihrem Datensatz spezialisierten. Eine
Nachbearbeitung der Ergebnisse nahmen sie nicht vor. Die Autoren trainierten den Algorithmus
nur fiir die Klasse ,Fenster”, merkten jedoch an, dass sich die Ergebnisse womoglich verbessern
liefen, wenn mehr Klassen verwendet wiirden. Dies ist auch das Fazit von Sun et al [83], die einen
modifizierten Mask R-CNN Algorithmus verwendeten. Ihr Ansatz war es, nicht jedes Fenster fiir
sich zu betrachten, sondern die Positionen und Verhaltnisse der Fenster einer Fassade
untereinander zu beriicksichtigen, indem sie den Mask R-CNN Algorithmus um zwei Module
ergdnzten. Etwas einfacher ist der Ansatz von Wang [92], der den Faster R-CNN Algorithmus
verwendete und die Ergebnisse nachtréaglich mittels Clustern und manueller Sortierung beziiglich
Grofde und Ausrichtung korrigierte. Wang kam zu dem Schluss, das Fenster besser erkannt

werden, wenn die Fassade einfach strukturiert ist.

Mit den in diesem Kapitel beschriebenen Methoden ist es also moglich, die Fenster einer
Gebaudefassade in Bildern zu erkennen und dementsprechend das Verhéltnis der Fenster- zur
Wandflache des Gebaudes zu berechnen. Hierbei kénnen unterschiedliche Algorithmen und
Nachbearbeitungen angewendet werden. Auch fiir die Bestimmung der Baujahre von Gebauden

gibt es unterschiedliche Ansitze, von denen einige im Folgenden vorgestellt werden.

2.1.3 Bestimmung des Baujahres

Nicht immer sind die Baujahre von Gebdauden 6ffentlich zugédnglich oder iiberhaupt bekannt. In
diesem Fall gibt es mehrere Moglichkeiten, auf das Alter eines Gebdudes zu schlief3en. Eine dieser
Moglichkeit stellen Biljecki und Sindram vor [8]. In ihrer Arbeit ermittelten die Autoren das Alter
eines Gebdudes auf Basis anderer, offentlich zuganglicher Daten eines LoD1-Modells. Hierzu
verwendeten sie eine Random-Forest Regression. Biljecki und Sindram war es so mdglich, die
Entstehungsperiode eines Gebdudes mit einer Genauigkeit von ca. 10 Jahren vorherzusagen.
Wichtige Eingabeparameter hierbei waren die Deckenhohe, die Nutzungsart des Gebaudes,
Geometrische Eigenschaften des Gebdaudes und das Alter der umstehenden Gebaude, sowie

weitere Eigenschaften der Nachbarhduser. Einen grofien Einfluss bei der Vorhersage des
-5.-
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Baujahres hatten hierbei die umstehenden Gebaude. Wenn das Alter dieser Gebdude bekannt war,
war die Vorhersage des Baujahres am genauesten. Das Alter der Nachbargebdude wurde unter
anderem auch von Nippgen in [69] herangezogen, um mit Hilfe der Software FME (Feature
Manipulation Engine) auf das Alter eines Gebdudes zu schliefen. Sie bildete hierbei den
Mittelwert der Baujahre aller Gebdude innerhalb eines festgelegten Radius um das Gebaude,
dessen Baujahr gesucht wurde. Dieser Wert wurde letzterem Gebdude dann zugeschrieben. Eine
alternative Methode ist der Ansatz von Kaden [37]: Dieser lud offizielle Karten des Senats Berlin
aus dem Internet herunter, in denen hindisch unterschiedliche Baualtersklassen in
unterschiedlichen Farben markiert worden waren. Da diese Karten jedoch nicht tiberall mit dem
3D-Stadtmodell Giibereinstimmten, entwickelte Kaden einen Workflow, um die Gebaude des 3D-
Stadtmodells auf den Karten lokalisieren zu kénnen. Das Baujahr der Gebaude bestimmte er
anschlieffend, indem er die Gebdude anhand des Farbcodes fiir die Baualtersklassen mit Hilfe

eines Machine Learning Modells klassifizierte.

In den in diesem Kapitel vorgestellten Arbeiten wird deutlich, dass zur Bestimmung des Baujahres
(und damit der Baualtersklasse) eines Gebdudes unterschiedliche Datenquellen herangezogen
werden konnen, wobei die Kenntnis liber Eigenschaften von Nachbargebduden die Genauigkeit

der Abschatzung verbessern kann.

2.2 Datengrundlage in Hamburg

Neben den unterschiedlichen Ansétzen, die in den vorgestellten Veroffentlichungen angewendet
werden, kommt dort auch eine Vielzahl an unterschiedlichen Datenquellen zum Einsatz. Da die
vorgestellten Arbeiten die Vorlage fiir die in dieser Arbeit entwickelte Methodik bilden, wurde die
Verfligbarkeit 6ffentlich zuginglicher Daten fiir die Bestimmung des Verhéltnisses von Fenster-
zu Wandflachen und Baualtersklassen von Gebauden fiir Hamburg iiberpriift. Die Ergebnisse

werden in diesem Kapitel vorgestellt.

2.2.1 ALKIS

Das Amtliche Liegenschaftskatasterinformationssystem (ALKIS) enthilt die Basisdaten des
amtlichen Vermessungswesens und ist deutschlandweit standardisiert. Die ALKIS-Daten jedes
Bundeslandes bestehen aus einem Grunddatenbestand sowie ldnderspezifischen zusatzlichen
Daten. Sie sind online 6ffentlich zuganglich und kénnen in Form von GML-Dateien unter anderem
von der Urban Data Platform der Stadt Hamburg heruntergeladen werden. Die in dieser Arbeit
verwendeten ALKIS-Datensiatze enthalten die Adressen der Hamburger Gebaude sowie
Informationen iiber Funktionen, Baujahre und Grundrisse. Hierbei muss angemerkt werden, dass
die Baujahre nicht fiir alle Gebaude vorliegen. In den Hamburger ALKIS-Datensatzen sind die

Baujahre fiir ca. 50 % der Gebaude aufgefiihrt, wobei fast alle Wohngebdude ein Baujahr
-6-
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angegeben haben. Eine Verpflichtung zum Dokumentieren des Baujahres eines Gebdudes gibt es

in Hamburg seit 1998. [21, 27]

Im Rahmen dieser Masterarbeit wurden Abweichungen beziiglich der Baujahre zwischen ALKIS
und historischen Karten Hamburgs (siehe Kapitel 2.2.4), Plaketten an Gebdauden sowie Angaben
des Denkmalschutzamtes entdeckt, die in Kapitel 3.2.3 ausfiihrlicher beschrieben sind. Die im

ALKIS angegebenen Baujahre wurden daher im Folgenden als nicht verldsslich bewertet.

2.2.2 Das 3D-Stadtmodell von Hamburg, CityGML und City]SON

Im ALKIS enthalten ist auch das 3D-Stadtmodell Hamburgs. 3D-Stadtmodelle kénnen bei der
Erstellung einer Energiebedarfsprognose hilfreich sein (siehe Kapitel 2.1.1). Hierbei spielt es
jedoch eine Rolle, wie detailliert die Gebdaude in dem Modell abgebildet werden [66]. Deshalb
werden bei der Darstellung von 3D-Stadtmodellen 5 Detailgrade unterschieden, die als
,Level of Detail“ (LoD) bezeichnet werden [9, 69]. Ein LoD0-Modell eines Gebdudes besteht
ausschliefilich aus dem Grundriss. Mit steigender Ziffer nimmt auch der Detailgrad des Modells
zu: Beim LoD1-Modell wird das Gebaude als Block dargestellt, das LoD2-Modell bildet zusatzlich
das Dach ab, wobei komplexe Dachformen vereinfacht werden. Beim LoD3-Modell kommen
Strukturen und Fenster hinzu. Das LoD4-Modell ist das detaillierteste und enthalt neben der
Auflenhiille auch eine Darstellung der Innenrdume des Gebdudes. Die 5 Detailgrade sind in

Abbildung 1 beispielhaft fiir ein Wohnhaus abgebildet.

M0R

L OO0 L2 LOD2 LOL3

Abbildung 1: Beispielhafte Darstellung der 5 Detailgrade (LoDs) eines 3D-Gebdudemodells. Ubernommen aus [7].

Ein giangiges Format fiir die Speicherung und Weitergabe von 3D-Stadtmodellen ist das CityGML-
Format (City Geography Markup Language), das auf dem XML-Format (Extensible Markup
Language) basiert [69]. CityGML enthdlt Informationen iiber die 3D-Geomtrie, Topologie,
Semantik und das Erscheinungsbild von stadtischen Objekten, zu denen nicht nur Gebaude zahlen,
sondern auch Infrastruktur, Wasserflachen, Stadtmobel und Vegetation [35]. CityGML wurde
2008 als Standard vom Open Geospatial Consortium anerkannt [10]. Fiir viele Stidte und

Gemeinden weltweit, darunter auch das gesamte Bundesgebiet, gibt es CityGML-Datenbanken.

-7-
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Diese enthalten Daten in den Auflésungen LoD1 bis LoD3, wobei LoD1 und LoD2 am héufigsten
vorliegen, so auch fiir Hamburg und die anderen deutschen Bundesldnder [66]. Im Oist in Tabelle
11 eine Ubersicht iiber die Verfiigbarkeit der 3D-Gebdudemodelle in Form von CityGML-Dateien
fir alle Bundeslidnder aufgefiihrt, die Auskunft tiber die Ubertragbarkeit der Ergebnisse dieser
Masterarbeit auf andere Bundesldander gibt. Eine CityGML-Datei kann folgende Informationen

liber ein Gebaude enthalten [6, 37, 69]:

- Den Namen des Gebdudes. Mit diesem Namen kann die Verbindung zur ALKIS-Datenbank
hergestellt werden [69].

- Die Gebaudefunktion, die anhand eines Schliissels beschrieben wird, der vom Institut fir
Wohnen und Umwelt (IWU) vorgegeben wird [64].

- Das Baujahr

- Die Bauweise. Auch hier werden Kiirzel verwendet, die vom IWU vorgegeben werden.

- Bei LoD =2 2: Die Grund-, Seiten- und Dachflachen (inkl. Dachform) eines Gebaudes, inkI.
Offnungen fiir Fenster und Tiiren

- Die Anzahl an Stockwerken {iber der Erdoberflache

- Die Identifikationsnummer des Geb&udes.

- Das verwendete Koordinatenreferenzsystem

Die CityGML-Datei mit dem LoD2-Modell Hamburgs kann iiber die Internetseite des
Metadatenverbundes der Lander Brandenburg, Bremen, Hamburg, Hessen, Mecklenburg-
Vorpommern, Saarland, Sachsen und Sachsen-Anhalt (MetaVer) als Teil der ALKIS-Datenbank

heruntergeladen werden [26].

Eine Alternative zum CityGML-Format bietet das CityJSON-Format. City]SON ist eine auf JSON
(JavaScript Object Notation) basierende Variante des CityGML-Formats. Sie ist ebenfalls vom
Open Geospatial Consortium als Standard anerkannt. Im Vergleich zu CityGML soll City]SON
dieselben Informationen kompakter und iibersichtlicher darstellen. So kann eine CityGML-Datei
mit Hilfe von CityJ]SON um das 6-fache komprimiert werden, indem die Strukturen der CityGML
abgeflacht werden [15]. Allerdings unterstiitzt CityJ]SON nicht alle Funktionen von CityGML [59].
So kann in City]SON zum Beispiel kein LoD4-Modell erstellt werden. Die Konvertierung einer
CityGML-Datei in eine City]SON-Datei ist mit frei zuganglicher Software méglich und in der Arbeit
von Ledoux et al. beschrieben [59].Da die beiden Formate CityGML und CityJSON ohne Verlust von
Information in beide Richtungen konvertiert werden kénnen, ist es moglich, einige Aufgaben im

GML-Format auszufiihren und andere im JSON-Format.
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2.2.3 Wohngebaudetypologie der IWU

Informationen, die zum Beispiel im 3D-Modell eines Gebdudes nicht enthalten sind, konnen mit
Hilfe einer Gebadudetypologie abgeschitzt werden. Im Rahmen des EU-Projekts TABULA
(,Typology Approach for Building Stock Energy Assessment“) erstellte das Institut fiir Wohnen
und Umwelt (IWU) eine Wohngebaudetypologie fiir Deutschland [64]. Diese Typologie aus dem
Jahr 2014 unterteilt den deutschen Wohngebaudebestand in 5 Grofden- und 12 Baualtersklassen.
Hinzu kommen Sonderfélle fiir Fertighduser und Wohngebaude, die in der DDR errichtet wurden.
Flir jede Kombination aus Grofden- und Baualtersklasse wurde hierbei ein Beispielgebdude
definiert, das exemplarisch fiir alle Gebaude der entsprechenden Klassen steht und als Grundlage
fir Energiebedarfsprognosen und andere Modellierungen dienen kann. Fiir diese
Beispielgebaude sind Dach-, Wand-, Fenster-, Boden- und Tiirflachen sowie die dazugehorigen U-
Werte angegeben. Eine Ubersicht iiber die Grofen- und Baualtersklassen sowie die

dazugehorigen Beispielgebaude ist in Abbildung 2 dargestellt.
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TIwu

Abbildung 2: Baualters- und GréfSenklassen entsprechend der IWU-Wohngebdudetypologie inklusive Beispielgebduden. Es
werden folgende Gréfenklassen unterschieden: EFH = Einfamilienhaus, RH = Reihenhaus, MFH = Mehrfamilienhaus,

GMH = Grofes Mehrfamilienhaus, HH = Hochhaus. Ubernommen aus [64].

Eine Auflistung der Fenster- und Wandflichen sowie des Verhéltnisses von Fenster- zu

Wandflachen fiir alle Gebaudetypen ist im Anhang C in Tabelle 12 angefiigt.

2.2.4 Luftaufnahmen und Karten von Hamburg

Die in den Kapiteln 2.2.1 bis 2.2.3 vorgestellten Informationsquellen fiir wirmebedarfsbezogene

Parameter konnen durch Luftbilder und Karten ergdnzt werden. In dieser Masterarbeit werden
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hierzu ein Schragluftbilddatensatz sowie ein Datensatz mit historischen Karten verwendet. Beide

Datensatze bilden das Hamburger Stadtgebiet ab und sind 6ffentlich zuganglich.

Das digitale Schrigluftbild Hamburg kann tiber das Geoportal der Hansestadt Hamburg
aufgerufen werden. Es handelt sich hierbei um einen Datensatz mit iber 300.000 JPEG-Bildern,
die von einem Flugzeug aus aufgenommen wurden. Die Aufnahme erfolgte mit einer
Malteserkreuz-Kamerakonfiguration. Bei dieser Art der Konfiguration werden 5 Kameras so am
Flugzeug installiert, dass sie gleichzeitig Bilder zu allen 4 Seiten und senkrecht nach unten
aufnehmen kénnen [91]. Die Bodenfldche, die in dieser Konfiguration von den Kameras abgedeckt
wird, ist schematisch in Abbildung 3 dargestellt. Der Datensatz besteht nur aus den
Schragluftbildern, die zu den 4 Seiten aufgenommen werden und in Abbildung 3 als ,oblique”
gekennzeichnet sind. Die Bilder des Datensatzes decken das gesamte Hamburger Stadtgebiet ab.
Der zum Zeitpunkt des Verfassens dieser Arbeit aktuelle Datensatz ist aus dem Jahr 2020. Die
Bilder kénnen in 5 verschiedenen Auflésungen abgerufen werden, wobei die hochste Auflosung
20 bis 40 % entspricht. Die Bilder wurden zu einem Zeitpunkt aufgenommen, als die Baume

unbelaubt waren, was eine Untersuchung der Gebdudefassaden in den Bildern erleichtert.

Abbildung 3: Schematische Bodenabdeckung durch eine Malteserkreuz-Kamerakonfiguration. Ubernommen aus [91].

Neben den Bildern selbst enthdlt der Datensatz auch Metadaten zu jedem zusammengesetzten
Bild. Eine Auswahl dieser Metadaten ist in Tabelle 1 aufgelistet. Die geografischen Koordinaten
des Schragluftbilddatensatzes beziehen sich auf das Koordinatenreferenzsystem ,,EPSG: 25832
[24, 25]

-11 -
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Tabelle 1: Auswahl von Metadaten des Hamburger Schrdgluftbilddatensatzes

Bezeichnung der Metadaten Bedeutung Einheit

name Name des Bildes (z.B. [-]
,B204_04948")

width, height Breite und Hohe des Bildes [Pixel]

view-direction Blickrichtung der Kamera bei der [-]

Aufnahme des Bildes, die in Form
eines Indexes zwischen 1 und 4
angegeben wird (1: Nord, 2: Ost,
3: Siid, 4: West)

groundCoordinates Koordinaten der Eckpunkte der [m]

Bodenflache, die auf dem Bild

dargestellt wird.
p-to-image Transformationsmatrix fiir die [-]
Transformation von

geografischen Koordinaten in

Bildkoordinaten

Der Datensatz , Historische Karten 1:5000 - Auswahl“ wird vom Landesbetrieb Geoinformation
und Vermessung (LGV) Hamburg iiber einen Web Map Service (WMS) offentlich zur Verfiigung
gestellt. Er beinhaltet historische Karten des Hamburger Stadtgebietes. Die dlteste enthaltene
Karte ist aus dem Jahr 1925, die neueste aus dem Jahr 2020. Fiir den Zeitraum dazwischen enthalt
der Datensatz eine Karte pro Jahrzehnt, wobei die Karten nach den Grenzen des jeweiligen
Jahrzehnts benannt werden. Die alteste Karte des Datensatzes heifst demnach
JJahrgang 1925-1930“, die darauffolgende ,Jahrgang 1930-1940“. Ab dem Jahr 2005
reprasentieren die Karten keinen Zeitraum mehr, sondern jeweils nur ein Jahr. Die Karte fiir 2005
heifst zum Beispiel ,Jahrgang 2005“ die Karte fiir 2010 ,Jahrgang 2010“. Ab der Karte
sJahrgang 1960-1970“ decken die Karten das gesamte Hamburger Stadtgebiet ab. Die Karten
werden in Form von Raster-Dateien zugdnglich gemacht, die Informationen iiber die
geografischen Koordinaten des abgebildeten Stadtgebietes enthalten. Das
Koordinatenreferenzsystem ist auch hier ,,EPSG: 25832. [23, 55]

Um die Ubertragbarkeit der Ergebnisse dieser Masterarbeit zu verdeutlichen ist, wie fiir die 3D-
Stadtmodelle, im Oin Tabelle 11 die Verfiigbarkeit vergleichbarer Schragluftbilder und

historischer Karten oder Luftbildaufnahmen in anderen Bundeslandern aufgelistet. Neben den in
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der Tabelle aufgefiihrten Quellen konnen Schrégluftbilder iiber den Kartendienst Bing Maps von
Microsoft abgerufen werden. Dieser stellt unter der Funktion ,Vogelperspektive“ Schragluftbilder
zur Verfiigung, die entweder Uber die Webanwendung [68] angesehen oder iiber eine
Programmierschnittstelle (API) [67] abgerufen werden konnen. Die Abdeckung Deutschlands
durch die Vogelperspektive von Bing Maps konnte im Rahmen dieser Arbeit fiir die 16 deutschen

Landeshauptstidte bestatigt werden.

Die offentlich zuganglichen Daten fiir Hamburg bilden eine gute Basis, um das Verhéltnis von
Fenster- zu Wandflachen und die Baualtersklassen von Gebduden bestimmen zu konnen. Die
Informationen, die in den Luftaufnahmen enthalten sind, kénnen diesen jedoch nicht direkt
entnommen werden. Deshalb werden im Folgenden Methoden zur Aufbereitung und Auswertung

der Aufnahmen vorgestellt.

2.3 Aufbereitung von Luftbildern

Um die in Luftbildern enthaltenen Informationen auswerten zu kénnen, miissen die Bilder in
ihren geografischen Kontext eingeordnet werden. Dies geschieht durch Georeferenzierung. Eine
weitere Moglichkeit zur Aufbereitung von Luftbildern ist die Rektifikation, bei der die in den
Bildern auftretenden Verzerrungen behoben werden. Beide Methoden werden im Folgenden

vorgestellt.

2.3.1 Georeferenzierung

Bei der Georeferenzierung eines Luftbildes werden dem Bild raumliche Informationen
zugewiesen, sodass die Position des Bildes in einem geografischen Koordinatensystem bestimmt
werden kann. Bei diesen rdumlichen Informationen handelt es sich haufig um die innere und
dufiere Orientierung des Bildes [91]. Die Innere Orientierung beschreibt hierbei die Orientierung

der Bildfliche im Inneren der Kamera und wird durch die Matrix K beschrieben [39, 91]:

Ceam 0 Xk [2.1]
0 Ccam yK

0 0 1

K =

Hierbei beschreibt c..n» die Kamerakonstante, die vereinfachend mit der Brennweite der Kamera
gleichgesetzt werden kann. Die Hauptpunktlage des Bildes, die im Idealfall dem Bildmittelpunkt
entspricht, wird durch xx und yx dargestellt. Die dufdere Orientierung eines Luftbildes wird durch
die Lage der Bildebene im entsprechenden geografischen Koordinatensystem definiert. Hierzu
wird die Rotation und Translation der Kamera, mit der das Bild aufgenommen wurde, in Form der

Rotationsmatrix R-.: und des Translationsvektors t beschrieben [58, 79]:
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Rrot [2.2]
cay*cap say*ca_p —S(I_p
=|Cay *sap *sayr —Cay *say say*sap*sar+car*cay cap *say
car*sap*cay+sa,r*say say*sap*car—sar*cay cap*car
Xe
Y
Zt

[2.3]
t =

Aufgrund des Umfangs der Matrix Ry wurde in Gleichung [2.2] der Cosinus durch ¢ und der Sinus
durch s ersetzt. Die Variablen ay, ap, und ar beschreiben die Drehung der Kamera in drei
Richtungen: Die Drehung um die z-Achse wird Azimut genannt (englisch: yaw), die Drehung um
die y-Achse ist die Steigung (englisch: pitch) und die Drehung um die x-Achse wird als Neigung
bezeichnet (englisch: roll). Der Translationsvektor ¢t der Kamera enthilt die geografischen

Koordinaten X, Y3 und Z; der Kamera.

Pitch ap

Bildebene

Abbildung 4: Parameter der inneren und dufSeren Orientierung eines Luftbildes

Die Parameter der inneren und duféeren Orientierung sind in Abbildung 4 dargestellt. Sie kénnen

in der Kameragleichung zusammengefasst werden [22]:

Ax, = K = RT , = [I|—t] = X, [2.4]

Mit den Bildkoordinaten
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X [2.5]
o=y
1

Und den geografischen Koordinaten

[2.6]

Sowie dem Skalierungsfaktor A. Mit Hilfe von Gleichung [2.4] kann ein dreidimensionales Objekt
auf eine zweidimensionale Flache projiziert werden. Wenn also alle Parameter der inneren und
auferen Orientierung fiir ein Luftbild bekannt sind, kann mit der Kameragleichung die Position
eines Punktes mit den geografischen Koordinaten X, Y und Z auf dem Bild in Form der

Bildkoordinaten x und y bestimmt werden. Hierzu kann Gleichung [2.4] vereinfacht werden zu:

Ax, =T X, [2.7]

Mit der Transformationsmatrix T

Tl TZ T3 T4
Ts T T7 Tg
T9 Tl 0 Tl 1 Tl 2

[2.8]
T =K *RE,, = [I|-t] =

In der Transformationsmatrix sind alle Informationen iiber die Orientierung des Bildes
zusammengefasst. Mit ihr konnen die Bildkoordinaten x und y folgendermaf3en berechnet werden
[16]:

T X +T,Y +T3Z+T, [2.9]
X =
ToX + TyoY + T11Z + Ty

_ TsX+TeY +T7Z + Ty [2.10]
T ToX + TyoY + T Z + Ty

y

Eine Herleitung der Gleichungen [2.9] und [2.10] ist im Anhang angefiigt.

2.3.2 Rektifikation

Fiir manche Anwendungen ist es notwendig, die in Schragluftbildern auftretenden Verzerrungen
von Flachen durch Rektifikation zu entzerren. Eine Moglichkeit hierfiir bietet die projektive
Transformation. Mit ihr kénnen Punkte zwischen zwei Darstellungen derselben Ebene in

unterschiedlichen Perspektiven transformiert werden [39]. Die Transformation erfolgt mit Hilfe
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der projektiven Transformationsmatrix H, welche eine Sonderform der Transformationsmatrix T

aus Gleichung [2.8] fiir zweidimensionale Falle ist [14, 39]:

hy h, hs [2.11]
H = h4 h5 h6]
h, hg 1

Die Bildkoordinaten des Ausgangsbildes x und y kénnen mit H umgerechnet werden zu den

Bildkoordinaten des rektifizierten Bildes Xrec: und yrece [91]:

_hyx 4+ hyy + hs [2.12]
Xrect = h,x + hgy + 1

_hyx+hsy+ he [2.13]
Yrect = h,x + hgy + 1

Beispiele fiir ein rektifiziertes und ein nicht-rektifiziertes Bild sind in Abbildung 13 dargestellt.
Die georeferenzierten und rektifizierten Luftbilder konnen genutzt werden, um mit den in Kapitel
2.1.2 beschriebenen Methoden die Fensterflache der abgebildeten Gebdude zu bestimmen. Hierzu
ist der Einsatz von Machine Learning-Algorithmen notwendig, auf die im Folgenden Kapitel ndher

eingegangen wird.
2.4 Machine Learning-Methoden zur Objekterkennung

In diesem Kapitel werden die Grundlagen des Machine Learning im Allgemeinen und anhand
zweier Machine Learning-Methoden im Besonderen vorgestellt. Aufierdem werden die
Anforderungen an Datensitze, die zum Training von Machine Learning-Algorithmen verwendet

werden, beschrieben.

2.4.1 Kiinstliche Intelligenz, Machine Learning und Deep Learning

Machine Learning (ML) ist ein Teilbereich der kiinstlichen Intelligenz (KI). Die ersten KI-Systeme
konnten fiir Menschen anspruchsvolle Probleme 16sen, solange sich diese mathematisch genau
beschreiben liefden. Ein Beispiel hierfiir sind Schach-Computer. Je mehr die Losung eines
Problems jedoch intuitives Handeln verlangte, desto aufwendiger musste das entsprechende KI-
System gestaltet werden. Das Ergebnis dieser Bemiihungen sind Machine Learning-Systeme. Es
handelt sich hierbei um KI-Systeme, die nicht auf Wissen angewiesen sind, das ihnen durch den
Menschen vorgegeben wird, sondern dieses Wissen aus Daten ableiten (oder ,lernen®) kénnen.
Sie nutzen hierzu Features, die in den Daten enthalten sind. Klassische ML-Systeme werden zum
Beispiel zum Filtern von Spam-E-Mails genutzt. Es gibt jedoch Problemstellungen, deren

Komplexitat sich nicht mit einfachen ML-Systemen beschreiben ladsst. Beispiele hierfiir sind das
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Erkennen und Deuten von Sprache oder die Objekterkennung in einem Bild. In diesen Fillen
kommt Deep Learning zum Einsatz, welches wiederum ein Teilbereich des Machine Learning ist.
Mit Hilfe von Deep Learning 16st der Computer ein komplexes Problem, indem er viele einfache
Probleme hintereinander 16st. Grafisch dargestellt bildet jedes dieser einfachen Probleme eine
Schicht, welche wiederum zusammen mit allen anderen Schichten ein Netzwerk bildet, das in die
Tiefe geht, weshalb das Konzept ,tiefes Lernen“ (Deep Learning) genannt wird. Fir die
Objekterkennung in einem Bild bedeutet das, dass das Bild in jeder Schicht des Netzwerkes auf
andere Merkmale untersucht wird, die fiir sich allein gesehen einfach zu ermitteln sind,
zusammengenommen jedoch eine komplexe Beschreibung des Bildes ermoglichen. Die erste
Schicht wird hierbei als sichtbare Schicht (visible layer) bezeichnet, weil sie die sichtbaren
Informationen des Bildes in Form der Pixel enthilt. Alle drauf folgenden Schichten werden
versteckte Schichten (hidden layers) genannt, weil sie aus der jeweils vorherigen Schicht immer
abstraktere Informationen ermitteln, die in den Eingangsdaten nicht enthalten waren. In der
ersten versteckten Schicht koénnen zum Beispiel mit Hilfe der Pixelinformationen Kanten im Bild
ermittelt werden. Diese Kanten konnen in der zweiten versteckten Schicht zu Ecken und Umrissen
zusammengefiihrt werden, welche wiederum in der dritten versteckten Schicht zu Objekten
zugeordnet werden. Im Output werden schliefllich die Informationen aus den versteckten
Schichten zusammengefasst und gewichtet. Ein Deep Learning-Netzwerk, das auf diese Weise
aufgebaut ist, wird Neuronales Netz (Neural Network) genannt, da die Schichten in ihrer
Funktionsweise an Neuronen im biologischen Gehirn angelehnt sind: In ein Neuron eingehende
Informationen werden gewichtet, summiert und mittels einer Aktivierungsfunktion verstarkt. Der
Aufbau eines Deep Learning Netzwerkes zur Objekterkennung ist in Abbildung 5 beispielhaft

dargestellt, die Kreise reprasentieren hier die einzelnen Neuronen.
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Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and

contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

Abbildung 5: Darstellung eines Deep Learning Netzwerkes zur Objekterkennung in einem Bild mit sichtbarer Schicht (visible

layer), versteckten Schichten (hidden layers) und dem Output. Ubernommen aus [31].

Bei dem hier beschriebenen ML-Algorithmus handelt es sich um eine Klassifizierung, welche zum
liberwachten Lernen (supervised Learning) gezahlt wird. Hierbei wird dem Algorithmus ein
Datensatz zur Verfligung gestellt, der aus einzelnen Daten besteht, welche wiederum einzelne
Features enthalten. Zu jedem dieser Features ist ein Label zugeordnet, welches im Fall der
Klassifizierung eine Klasse (z.B. ,CAR", siehe Abbildung 5) enthalt. Der Algorithmus wird darauf
trainiert, moglichst korrekt jedem Feature ein Label zuzuordnen, indem er das Netzwerk
mehrmals durchlauft und jedes Mal die Gewichtungen der Features im Netzwerk anpasst. Jede
[teration durch das neuronale Netzwerk wird dabei als Epoche (epoch) bezeichnet. Das Ziel ist es,
eine Kostenfunktion zu minimieren, die als Loss Function bezeichnet wird und deren Ergebnis, der
Loss, eine Messgrofie fiir die Leistung des Netzwerkes ist. Der Loss wird sowohl wahrend des
Trainings des Modells als auch wéhrend der Validierung berechnet. Bei letzterer durchlauft ein
Validierungsdatensatz das Modell, ohne dass die Gewichtungen angepasst werden. Der Vergleich
von Trainings- und Validierungs-Loss kann Aufschluss dariiber geben, wie robust das Modell
trainiert wurde. Ein Beispiel flir einen optimalen Verlauf von Trainings- und Validierungs-Loss,
bei dem beide Kurven konvergieren, ist in Abbildung 6 dargestellt. Weicht eine der Kurven von

dem in Abbildung 6 dargestellten Verlauf ab, kann dies je nach Verlauf darauf hindeuten, dass das
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Modell entweder zu sehr auf den Trainingsdatensatz spezialisiert ist (Overfitting) oder zu sehr
verallgemeinert (Underfitting). Fiir beide Fille ist ebenfalls ein beispielhafter Verlauf in Abbildung
6 dargestellt. Ob das Training erfolgreich war, wird abschlieffend ermittelt, indem der trainierte

Algorithmus einem Datensatz Label zuordnen muss, die ihm zuvor nicht bekannt waren. [31]

Loss Loss Loss

— train 10751~ — train | — tain
‘ val dation o W = validation validation
10 : T e 09
08

07
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\ 0300 {
3 ¢ 04

o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 a0 50 0 100 200 300 400 500

Optimal Underfitting Overfitting

Abbildung 6: Verlauf von Trainings- und Validierungs-Loss in Abhdngigkeit der Epochen. Das linke Bild stellt einen optimalen
Verlauf dar, bei dem die beiden Kurven konvergieren. Im mittleren Bild konnte das Modell am Trainings-Datensatz nicht
ausreichend gut trainiert werden, es kommt zum Underfitting. Im rechten Bild wurde das Modell im Training zu sehr auf den

Trainingsdatensatz spezialisiert, was zu Overfitting fiihrt. Ubernommen aus [12].

2.4.2 Das Objekterkennungsmodell Faster R-CNN

Ein Anwendungsfeld der Objekterkennung mittels Deep Learning ist das Erkennen von
Fassadenelementen, wie zum Beispiel Fenstern oder Tiiren. Zu den grofien Herausforderungen
hierbei zdhlen Verschattungen und Reflektionen, aber auch die grofde Anzahl an Architekturstilen,
die ein erfolgreiches Training des ML-Algorithmus erschweren [92]. Um trotzdem eine méglichst
genaue Bestimmung der Fassadenelemente mithilfe von Machine Learning zu erzielen, muss das
bereits beschriebene neuronale Netzwerk um weitere Elemente erginzt werden. Dies wurde in
der Vergangenheit in Form unterschiedlicher Algorithmen umgesetzt, die alle auf die
Objekterkennung spezialisiert sind [30, 63, 75]. Hierbei wird zwischen den schnelleren,
einstufigen Ansitzen, wie YOLO, RetinaNet oder SSD, und langsameren, aber dafiir priaziseren
zweistufigen Ansitzen wie R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN oder Mask R-CNN unterschieden
[65]. Zur Erkennung von Fassadenelementen werden hiufig die letzteren verwendet [63, 65, 70,
83, 92]. Wihrend R-CNN, Fast R-CNN und Faster R-CNN Objekte innerhalb eines rechteckigen
Rahmens identifizieren (objektbezogene Segmentierung), ist Mask R-CNN auch in der Lage, die
Umrisse eines Objektes zu erkennen und wiederzugeben, indem es jedem Pixel eine Klasse (z.B.
JFenster” oder ,Tir“) zuordnet (semantische Segmentierung). Im Folgenden soll von den
genannten Methoden jedoch nur Faster R-CNN vorgestellt werden, da diese Methode gut fiir die

Erkennung von Fenstern in Fassaden geeignet ist [65, 92]. Faster R-CNN steht fiir , Faster Region-
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based Convolutional Network Method”, also ein schnelleres, auf Regionen basierendes
Convolutional Neural Network [75]. In einem Convolutional Neural Network (CNN) wird in
mindestens einer Schicht die lineare mathematische Operation der Faltung (oder Konvolution)
angewendet. Eine solche Schicht, im Folgenden Convolutional Layer genannt, filtert die
Eingangsdaten und erzeugt so eine Feature Map [31]. Das CNN in Faster R-CNN wird mit dem ,R"
um ein Netzwerk erweitert, das Regionen vorschligt, in denen die gesuchten Objekte
wahrscheinlich auftreten. Dieses Netzwerk wird Region Proposal Network (RPN) genannt. Ein
Faster R-CNN ist ein zweistufiges Netzwerk, da es in einer ersten Stufe mit Hilfe des RPN Regionen
vorschligt, in denen in einer zweiten Stufe Objekte identifiziert werden [65]. Der Aufbau des

Faster R-CNN ist schematisch in Abbildung 7 dargestellt und soll im Folgenden kurz beschrieben

werden.
Klassifizierung
CNN
> > >
(Backbone) Regression
Feature Map
/ RPN
( y
T
% <« - |«— Objectness Score, Rahmen
Vektor L]
Rol
Rol Pooling Layer
Klassifizierung
L » puns
| LI g
Regression 7 —l‘D'
Fengter Fen;ter
Objekterkennungsnetzwerk 0o% 096

Abbildung 7: Schematische Ansicht des Faster R-CNN Algorithmus. Die schwarzen Balken stellen Schichten eines Neuronalen
Netzes dar. In dem hier dargesteliten Fall identifiziert Faster R-CNN im Eingangsbild zwei Objekte, deren Positionen durch die
gestrichelten Rahmen im unteren rechten Bild markiert sind. Den Objekten wird mit einer Sicherheit (Score) von 0,94,

beziehungsweise 0,96, die Klasse , Fenster” zugeordnet.

Ein Bild, das in das Faster R-CNN eingespeist wird, passiert zunichst ein CNN. Hierbei handelt es
sich um den Backbone, also das ,Riickgrat” des Faster R-CNN Algorithmus. Der Backbone kann
bereits an einem Datensatz auf Objekterkennung (z.B. ImageNet [17] oder COCO [62]) trainiert
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worden sein (Transfer Learning), ist jedoch nicht auf eine bestimmte Art von Objekten
spezialisiert. Beispiele fiir Backbones sind Resnet101, Resnet50 oder VGGNet [63, 65, 92]. Die
Leistung des Backbone kann gesteigert werden, indem ein Feature Pyramid Network (FPN)
verwendet wird [70]. Der Backbone wandelt das Bild in eine Feature Map um, die eine geringere
Hohe und Breite als das Eingangsbild aufweist, dafiir aber eine gréfiere Tiefe hat. Die Feature Map
enthilt die Features, mit deren Hilfe spater die Objekte erkannt werden sollen. Im RPN wird die
Feature Map von einem gleitenden Fenster abgetastet. Im Zentrum des Fensters sind die Anker
(Anchors) fixiert. Hierbei handelt es sich um Rechtecke, deren Gréfie iiber Mafdstab und
Seitenverhaltnis definiert ist. Die Anker bilden den Rahmen, in dem ein Objekt lokalisiert wird.
Die Anzahl der Anker kann frei gewihlt werden, indem die Mafdstibe und Seitenverhiltnisse
bestimmt werden. Ren et al.,, die die Methode Faster R-CNN in [75] vorgestellt haben, wihlten
jeweils 3 Mafdstibe und Seitenverhailtnisse, sodass sie insgesamt 9 Anker erhielten. An jedem
Punkt, den das gleitende Fenster abtastet, wird es zusammen mit den Ankern in einer
Convolutional Layer zu einem Vektor transformiert, bevor es in zwei weitere Convolutional
Layers iibergeben wird. Die eine dieser Schichten fiihrt eine Klassifizierung durch, an deren Ende
jeder Anker entweder als ,Vordergrund“ oder als ,Hintergrund“ markiert wurde, je nachdem, ob
im Anker ein Objekt vermutet wird. Die andere Schicht passt mit Hilfe einer Regression die
Umrisse der Anker, die dem Vordergrund zugeordnet wurde, an. Hierbei bleibt die rechteckige

Form der Anker erhalten. In Abbildung 8 ist ein RPN schematisch dargestellt. [75]

Vorder- oder Hintergrund Rahmen Anker
Klassifizierung Regression

\ /

Convolutional Layer

Fenster <

Abbildung 8: Schematische Darstellung des Region Proposal Network. Schematisch nachgezeichnet aus [75].
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Mit Hilfe des RPN lassen sich demnach rechteckige Regionen bestimmen, in denen wahrscheinlich
ein Objekt vorhanden ist, wobei die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Objekt dort auftritt, als
Objectness Score bezeichnet wird. Wenn sich mehrere dieser Regionen grof3flachig tiberschneiden,
werden sie in der letzten Stufe des RPN mit einer Non-Maximum Suppression (NMS) gefiltert.
Hierbei werden nur die Regionen mit dem hoéchsten Objectness Score erhalten, alle anderen
werden verworfen [70]. Jede der verbleibenden Regionen wird Region of Interest (Rol) genannt.
Da alle Rols unterschiedliche Grofien und Seitenverhaltnisse aufweisen, konnen sie nicht direkt
zur Identifikation von Objekten mit einem CNN genutzt werden. Um sie zu vereinheitlichen,
werden sie deshalb in der Rol Pooling Layer bearbeitet. Dort werden ihre Informationen mit der
Feature Map, die der Backbone ausgegeben hatte, vereint. Die Features der entsprechenden
Regionen werden jeweils zu einem Vektor mit einer vordefinierten Gréfse zusammengefasst [30].
So wird aus einer Anzahl unterschiedlich grofler Rechtecke in Form der Rols dieselbe Anzahl
gleich grofler Vektoren. Diese Vektoren, die alle wesentlichen Features der jeweiligen Rol
enthalten, kénnen nun in das Objekterkennungsnetzwerk gegeben werden. Dort werden die
Vektoren in zwei Schichten transformiert, bevor sie in zwei weitere Schichten libergeben werden,
die erneut eine Klassifizierung und eine Regression durchfiihren. Bei der Klassifizierung wird die
Klasse des Objektes bestimmt, wobei nun nicht mehr zwischen Vorder- und Hintergrund
unterscheiden wird, sondern zwischen einer vordefinierten Auswahl an Klassen sowie dem
Hintergrund. Die Regression passt den Rahmen der Objekte an, die nicht als Hintergrund
identifiziert wurden. Das Ergebnis des Faster R-CNN Algorithmus sind die Positionen der Rahmen
sowie die zugeordneten Klassen und die berechnete Sicherheit fiir alle Objekte, die im
Eingangsbild erkannt werden konnten. Diese Sicherheit wird als Score bezeichnet und bezieht
sich, im Gegensatz zum Objectness Score, nicht auf die Unterscheidung von Objekt und

Hintergrund, sondern auf die Unterscheidung einzelner Klassen. [75]

Ein Vorteil des Faster R-CNN ist, dass sich das Objekterkennungsnetzwerk Convolutional Layers
mit dem CNN teilen kann [75]. Dies ist vor allem wahrend des Trainings des Modells von Nutzen,

da die Trainingszeit so minimiert werden kann.

2.4.3 Bewertungsgrofien fiir Klassifizierungsaufgaben

Der Erfolg des Trainings eines ML-Modells zur Klassifizierung von Objekten ldsst sich unter
anderem tiber die Intersection over Union (loU) bestimmen. Diese beschreibt die
Ubereinstimmung zwischen einem vom Modell erkannten Rahmen und dem vorgegebenen
Rahmen (Ground-Truth) iiber das Verhéltnis der Schnittmenge zur Vereinigungsmenge

(siehe Abbildung 9) [92].
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Tol) = Schnittmenge [2.14]
ov= Vereinigungsmenge
Ground-Truth ——p Vom ML-Modell
77
IoU Aje— erkannter Rahmen
0 =

Abbildung 9: Intersection over Union. Schematisch nachgezeichnet aus [92].

Weitere Messwerte zur Beurteilung des Trainingserfolges sind der Recall R und die Prdzision P

[1]:

po TP [2.15]
" TP + FP

R TP [2.16]
" TP+FN

In den Gleichungen [2.15] und [2.16] steht TP fiir die korrekt einer Klasse zugeordneten Elemente
(True Positive), FP fiir die falschlicherweise einer Klasse zugeordneten Elemente (False Positive)
und FN fiir die filschlicherweise nicht der Klasse zugeordneten Elemente (False Negative). Die
Prizision beschreibt also, wie viele der einer Klasse zugeordneten Elemente tatsichlich dieser
Klasse angehoren, der Recall hingegen, wie viele der insgesamt bekannten Elemente einer Klasse
(zum Beispiel in einem Bild) dieser Klasse zugeordnet wurden. Dies wird im Beispiel in Abbildung
10 deutlich. Dort sind in einem Bild 10 Objekte vorhanden, die entweder der Klasse 1 oder der
Klasse 2 zugeordnet werden konnen. Die gestrichelte Linie reprisentiert hierbei den Grenzwert,
iiber den die Zuordnung der Klassen definiert ist. Dies kann zum Beispiel ein JoU-Grenzwert sein,
der tiberschritten werden muss, damit ein Element der entsprechenden Klasse zugeordnet
werden kann. Die Prizision und der Recall konnen fiir jede der Klassen bestimmt werden. Im

Beispiel erfolgt die Bestimmung nur fiir Klasse 1.
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Klasse 1 zugeordnet Klasse 2 zugeordnet
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Abbildung 10: Beispielbild fiir die Bestimmung von Prazision und Recall (linke Seite) und schematische Darstellung einer PR-

Kurve (rechte Seite). Die Fldche unter der Kurve entspricht der durchschnittlichen Prézision AP.

Der Klasse 1 wurden 5 Elemente zugeordnet, von denen 3 tatsichlich dieser Klasse angehéren. 2

Elemente hingegen gehoren eigentlich zur Klasse 2. Demnach istin Gleichung [2.15] TP = 3, FP =2
und somit die Prazision P = % Damit kann die Aussage getroffen werden, dass % der Elemente, die

das Klassifizierungs-Modell der Klasse 1 zuordnet, korrekt zugeordnet wurden. Eine Beurteilung
des Modells kann allein auf Basis der Prizision jedoch nicht erfolgen, da dieser Wert nicht
berticksichtigt, wie viele Elemente der Klasse 1 anderen Klassen zugeordnet wurden. So wire es
zum Beispiel maglich, dass alle Elemente der Klasse 1 korrekt dieser Klasse zugeordnet wurden,
allerdings auch alle Elemente der Klasse 2. Die Prizision wire in diesem Fall genauso grof3, wie
wenn nur zwei Elemente der Klasse 1 und 3 Elemente der Klasse 2 zur Klasse 1 zugeordnet
worden wiren. Fiir die vollstindige Bewertung des Modells ist daher zusitzlich der Recall
notwendig. Im Beispiel in Abbildung 10 wurden 3 der 4 Elemente, die der Klasse 1 angehoéren,
korrekt dieser Klasse zugeordnet. Damit gilt in Gleichung [2.16], dass TP =3 und FN =1 ist.

Demnach ist der Recall R = %. Zur Bewertung des Modells wird die Prizision tiber dem Recall in

der PR-Kurve aufgetragen (siehe Abbildung 10, rechte Seite). Hierzu werden die Elemente anhand
ihrer Bewertungsgrofie (z.B. Score oder IoU-Grenzwert) zunichst in absteigender Reihenfolge
sortiert. Anschlieffend werden TP, FP und FN bestimmt, indem die sortierten Elemente
nacheinander betrachtet werden. Fiir jedes Element werden P und R berechnet, welche dann in
der PR-Kurve dargestellt werden kénnen. Haufig fithrt hierbei eine hohe Prizision zu einem
niedrigen Recall und umgekehrt [31], so auch in der schematischen Darstellung in Abbildung 10.

Die Flache unter der PR-Kurve entspricht der durchschnittlichen Prdzision (Average Precision) AP
[1]:

1 [2.17]
AP — f P(R)dR
0
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Der Wert AP kann die Leistungsfdhigkeit des Klassifizierungs-Modells insgesamt beschreiben,
indem er P liber R integriert und so den Mittelwert der Prazision fiir unterschiedliche Recalls
bestimmt. Die AP kann in Abhangigkeit einer IoU angegeben werden [83]. Wenn der zuldssige
Grenzwert der loU, bei der ein Element als korrekt erkannt gilt, zum Beispiel auf 0,5 festgelegt
wird, wird die entsprechende AP als APsy bezeichnet. In den Kriterien zur Auswertung des
Microsoft Common Objects in Context Datensatzes (COCO) wird festgelegt, dass der loU-
Grenzwert in zehn Schritten von 0,5 auf 0,95 erhoht werden soll. Die AP bildet dann den
Mittelwert aus APsy bis AP9s [83]. So kénnen Fehler vermieden werden, die durch Betrachtung
einer AP bei nur einem IoU-Grenzwert auftreten konnten [93]. Um die durchschnittliche Prazision
tiber alle Klassen zu beschreiben, wird die mittlere durchschnittliche Prdzision (mean Average
Precision) mAP verwendet, die als Standard fiir die Bewertung von Objekterkennungs-Aufgaben
gilt [1, 75]:

Nciass [2.18]
AP,
1

1

mAP =
NClass

i=

Mit der Anzahl der Klassen Nciss. Eine weitere Bewertungsgrofie fiir Objekterkennungs-Aufgaben
ist F1, das das harmonische Mittel zwischen P und R beschreibt [31]:

F1 2xP xR [2.19]
~ P+R

2.4.4 Clusteranalyse

Im Gegensatz zu den bisher beschriebenen Klassifizierungen handelt es sich bei der
Clusteranalyse um eine uniiberwachte Machine Learning Methode (unsupervised Learning). Das
bedeutet, dass das ML-Modell in einem Datensatz, fiir den keine Label existieren, nach
unentdeckten Mustern sucht. Dies geschieht bei der Clusteranalyse, indem die Datenpunkte
Clustern zugeordnet werden. Hierbei werden die Informationen verwendet, die dem Cluster-
Modell zur Verfiigung gestellt wurden. Ein typischer Algorithmus zur Clusteranalyse quantitativer
Daten ist der k-means-Algorithmus. Dieser wahlt eine Anzahl von Kguseer zufalligen Datenpunkten
eines Datensatzes aus, die er zundchst als Cluster-Mittelpunkte annimmt. Die Zuordnung der
Datenpunkte zu einem Cluster erfolgt liber die Berechnung der euklidischen Distanz d zwischen

dem Datenpunkt und dem Cluster-Mittelpunkt im zweidimensionalen Raum mit

[2.20]

2
d(Pi,Pj) = Z(pi,n - Pj,n)2
n=1
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Wobei p; und pj die beiden Punkte darstellen, zwischen denen d berechnet wird. Die Datenpunkte
werden dem Cluster zugeordnet, zu dessen Mittelpunkt d am geringsten ist. Fiir die auf diese
Weise gebildeten Cluster wird der Mittelwert aus allen dem Cluster zugehérigen Datenpunkten
berechnet, welcher fortan als Mittelpunkt des Clusters gilt. Dann wird erneut d zwischen den
Datenpunkten und den Cluster-Mittelpunkten berechnet und die Cluster angepasst. Diese Schritte
werden so lange wiederholt, bis die Abweichung der Datenpunkte zum Mittelpunkt ihres Clusters
ein Minimum erreicht. Ein Beispiel fiir die Ergebnisse einer Clusteranalyse mit variierendem

Kciuster ist in Abbildung 11 gegeben.

Kctuster = 2 Keiuster = 3 Keuster = 4

0.8 1 ' " 0.8 1 0.8 1

0.6 ‘S

0.4 1

0.2 1

0.0 4

Abbildung 11: Beispiel fiir die Clusteranalyse eines Datensatzes mit Kciuster = 2, Kcuster = 3 und Kcuster = 4. Die roten Kreuze

markieren die Cluster-Mittelpunkte.

Der Wert Kcuster, welcher die Anzahl der Cluster definiert, in die die Datenpunkte sortiert werden,

muss dem Algorithmus vorgegeben werden. Hierzu konnen das Within-Cluster-Point-Scatter W(C)

und das  Between-Cluster-Point-Scatter ~ B(C) verwendet werden, welche fiir
0 < Keiuster < Kciuster,max

berechnet werden. W(C) beschreibt, wie eng die Datenpunkte eines Clusters beisammen liegen. Je

kleiner W(C) ist, desto dichter liegen die Punkte zusammen und desto dichter sind die Cluster

gepackt. W(C) wird berechnet mit

Kciustermax [2.21]

vo-1 > Y S o

Kciuster=1 C(i)=Kcruster C(J)=Kciuster

Wobei der Encoder C(i) den i-ten Datenpunkt dem Kcuster-ten Cluster zuordnet. Im Gegensatz dazu

beschreibt B(C), wie weit die Datenpunkte unterschiedlicher Cluster auseinander liegen. Je grofier
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B(C) ist, desto weiter liegen die Punkte auseinander und desto klarer sind die einzelnen Cluster

voneinander getrennt. B(C) wird folgendermaf3en berechnet:

1 Kclustermax [2.22]
BO=5 > > > derp

Kciuster=1 C(0)=Kciuster CU)#Kcluster

Beispiele fiir W(C) und B(C) sind in Abbildung 12 dargestellt.

T T T T T T T T T T T T T T
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0 4.5 5.0 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 35 4.0 4.5 5.0
k_Cluster k_Cluster

Abbildung 12: Beispiele fiir das Between-Cluster-Point-Scatter B(C) (links) und das Within-Cluster-Point-Scatter W(C) (rechts)

in Abhédngigkeit der Anzahl der Cluster Kcister.

Flir das optimale K¢user gilt, dass der Verlauf von B(C) oder W(C) fiir dieses Kciuster €inen Knick
aufweist. In Abbildung 12 ist so ein Knick im B(C)-Diagramm bei K¢juster = 4 Zu sehen. Da auch das
W(C)-Diagramm ab Kcuser = 4 keine groflen Verdnderungen mehr aufweist, kann davon
ausgegangen werden, dass sich der entsprechende Datensatz am besten in 4 Cluster aufteilen

lasst. [33]
2.4.5 Datensatze

Das Training und die Beurteilung eines ML-Modells zur Objekterkennung (wie z.B. Faster R-CNN)
geschieht mit Hilfe jeweils eines Trainings-, Validierungs- und Testdatensatzes. Im Falle eines
Objekterkennungs-Modells sind diese Datensitze Teil eines grofReren Datensatzes von Bildern,
die um Informationen erweitert sind, die fiir das Training des Modells relevant sind. Dieser
Datensatz wird zundchst in einen Test- und einen Trainingsdatensatz aufgeteilt. Der
Validierungsdatensatz ist wiederum ein Teil des Trainingsdatensatzes. Er macht iiblicherweise
20 % des Trainingsdatensatzes aus [31]. Grofde und Qualitdt des Datensatzes konnen den Erfolg
des Trainings mafdgeblich beeinflussen. So gaben Goodfellow et al. 2016 an, dass ungefahr 5000
gelabelte Daten bendtigt werden, um einen ML-Algorithmus zu trainieren [31]. Mit einem
zweistufigen Objekterkennungsalgorithmus wie Faster R-CNN oder Mask R-CNN ist dies auch mit
einem deutlich kleineren Datensatz moéglich. Dies wird bei Betrachtung einiger Bild-Datensatze

im Anhang D in Tabelle 13 deutlich, die in den in Kapitel 2.1.2 vorgestellten Veroffentlichungen
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verwendet wurden. Von den aufgelisteten Datensdtzen weist nur der von Lippoldt [63]
verwendete Datensatz CityGML Berlin eine Grofde von mehr als 5000 Bildern auf. Alle anderen
Datensatze liegen deutlich darunter. Sun et al. kombinierten die Datensatze 4 bis 9 mit eigenen
Bildern, um ihren Mask R-CNN Algorithmus zu trainieren. Sie erhielten so einen Datensatz mit
12.000 Bildern. Ma und Ma [65] verwendeten fiir ihren Algorithmus, der auf Faster R-CNN beruht,
das Street Scene Window Detection Dataset sowie den ECP-Datensatz, welche zusammen auf eine
Anzahl von 1404 Bildern kommen. Wang [92] wendete das Faster R-CNN Netzwerk an und
trainierte es mit dem 606 Bilder umfassenden CMP Datensatz. Nordmark und Ayenew [70]
trainierten ihr Mask R-CNN Netzwerk mit dem gleichnamigen Datensatz (Nr. 3 in Tabelle 13), der
aus 100 Bildern besteht.

Eine Vergrofierung des Datensatzes kann das Trainingsergebnis gegebenenfalls verbessern. Dies
kann auch durch eine Verbesserung der Qualitit der Informationen des Datensatzes geschehen.
Die in einem Datensatz fiir die Objekterkennung an Fassaden enthaltenen Informationen konnen
zum Beispiel die Umrisse und Bezeichnungen (Klassen) von Fassadenelementen wie Tiiren,
Fenstern oder Balkonen sein. Nordmark und Ayenew [70] stellten beziiglich der Qualitat solcher
Informationen in Datensatzen zur Objekterkennung an Fassaden fest, das viele der Datensatze
ungenaue Definitionen enthalten. Dies zeigte sich zum Beispiel darin, dass Fenster nicht durch
den Rahmen begrenzt werden, sondern durch Zierelemente, die den Rahmen umschlief3en (siehe
Abbildung 13). Je nach Anwendungsfall kann dies das Trainingsergebnis verschlechtern. Um das
Ergebnis des ML-Trainings zu verbessern, kann die Genauigkeit der Label angepasst oder der
Datensatz vergrofiert werden. Beides ist jedoch mit grofdem zeitlichen Aufwand verbunden, da
die Erstellung oder Korrektur der Label fiir jedes Bild manuell erfolgen muss [65, 70]. Eine
Alternative hierzu bietet die Augmentation eines Datensatzes. Hierbei werden aus den
vorhandenen Daten neue, ,kiinstliche” Daten generiert, an denen der ML-Algorithmus trainiert
wird [31]. Dies ist vor allem fiir Objekterkennung sehr effektiv, da die Eigenschaften von Bildern
leicht simuliert werden konnen. Beispiele fiir Bild-Augmentationen sind Spiegeln, Drehen,

Verzerren oder das Hinzufiigen von Rauschen.

Beziiglich ihres Inhaltes konnen die Datensatze fiir die Objekterkennung in zwei Kategorien
eingeteilt werden. Diese orientieren sich an der Unterteilung eines Bildes in Elemente (z.B.
Fenster), welche als Bildsegmentierung bezeichnet wird. Es wird hierbei zwischen semantischer
und objektbezogener Bildsegmentierung unterschieden (vergleiche Kapitel 2.4.2). Bei der
semantischen Bildsegmentierung sind die Umrisse der Objekte in den Bildern des Datensatzes
genau abgebildet. Jedem Pixel wird hierbei eine Klasse (z.B. ,Fenster”) zugeordnet. Bei der
objektbezogenen Bildsegmentierung hingegen werden die Objekte in den Bildern unabhangig von

ihrer eigentlichen Form durch rechteckige Rahmen lokalisiert. Die Klasse des Objektes wird dabei
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dem jeweiligen Rahmen zugeordnet. Beispiele fiir beide Arten von Bildsegmentierungen sind in
Abbildung 13 dargestellt. Dort wird ebenfalls der Unterschied zwischen rektifizierten und nicht
rektifizierten Bildern deutlich (siehe Kapitel 2.3.2). Das linke Bild stammt aus dem CMP-Datensatz
[88] und wurde rektifiziert. Das rechte Bild hingegen stammt aus dem eTRIMS-Datensatz [38],
dessen Bilder nicht rektifiziert wurden. Die Erkennung von rechteckigen Objekten (wie z.B.
Fenstern) in Bildern mittels eines ML-Algorithmus ist fiir rektifizierte Bilder einfacher als fiir nicht

rektifizierte [65].

Abbildung 13: Objektbezogene Bildsegmentierung im CMP-Datensatz [88] (links) und semantische Bildsegmentierung im
eTRIMS-Datensatz [38] (rechts).
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3 Methodik

In Kombination mit den vorgestellten Methoden zur Aufbereitung von Luftbildern und Machine
Learning-Methoden bilden die fiir Hamburg verfiigbaren 6ffentlich zuganglichen Daten eine gute
Basis, um das Verhaltnis von Fenster- zu Wandflachen und Baualtersklassen von Gebauden zu
bestimmen. Die in diesem Kapitel beschriebene Methodik zur Bestimmung des Verhaltnisses der
Fenster- zur Wandflache orientiert sich an den in Kapitel 2.1.2 vorgestellten Arbeiten, wobei eine
Anpassung an die Hamburger Gebaude erfolgte. Die Methodik zur Bestimmung der

Baualtersklasse erweitert die in Kapitel 2.1.3 beschriebenen Methoden um einen neuen Ansatz.

Die Anwendung der in diesem Kapitel beschriebenen Methoden erfolgte in Python. Die

verwendeten Skripte sind in auf dem digitalen Datentrédger dieser Arbeit beigefiigt.

3.1 Bestimmung des Verhaltnisses der Fenster- zur Wandflache eines Gebaudes

Zur Bestimmung des Verhdltnisses Rgepiude der Fenster- zur Wandflache ist zundchst die
Bestimmung der Fensterfliche notwendig. Die in Kapitel 2.1.2 vorgestellten Arbeiten zur
Fenstererkennung in Gebaudefassaden weisen alle gute Ergebnisse auf. Nichtsdestotrotz ist keine
der dort angewendeten Methoden auf Norddeutschland spezialisiert. Dariiber hinaus wurden die
Bilder, in denen die Gebdude dargestellt sind, in fast allen Arbeiten aus Strafenansichten
generiert, die keine Auswertung der Gebaudertickseiten erlauben. Einzige Ausnahme bildet die
Arbeit von Lippoldt [63]. Um eine méglichst genaue Bestimmung der Fensterflachen in Hamburg
aus allen vier Himmelsrichtungen zu erzielen, wurde deshalb in dieser Arbeit keine Methodik aus
Kapitel 2.1.2 in Ganze iibernommen. Stattdessen wurde eine Methodik entwickelt, die sich an den
vorgestellten Arbeiten orientiert und Elemente unterschiedlicher Ansatze vereint sowie neue
hinzufiigt. Die Methodik dieser Masterarbeit zur Ermittlung der Fensterfliche und des

Verhailtnisses der Fenster- zur Wandflache ist in Abbildung 14 schematisch dargestellt.
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Abbildung 14: Darstellung der Methodik zur Bestimmung des Verhdltnisses der Fenster- zur Wandfléche von Gebduden als

Flussdiagramm.

Die Basis bilden die in Kapitel 2.2 vorgestellten 6ffentlich zuganglichen Daten fiir Hamburg. Es
wurden Test-Gebaude ausgewahlt, fiir die Rgepiude Uiber drei Wege berechnet und abschliefsend
verglichen wurde. Die Berechnung erfolgte zum einen tiber die IWU-Gebdudetypologie. Dariiber
hinaus wurde ein Testdatensatz erstellt, der Bilder der Fassaden der Test-Gebdude enthielt. Das
Verhaltnis Reepaude Wurde zusatzlich aus den Labeln dieses Datensatzes berechnet. Die Ergebnisse
wurden als Grundwahrheit fiir den Vergleich verwendet. Als dritte Berechnungsgrundlage
dienten die Vorhersagen eines ML-Modells, das fiir die Fenstererkennung trainiert und am
Testdatensatz getestet wurde. Der Vergleich der drei Berechnungsmethoden soll Aufschluss
dariiber geben, wie gut die IWU-Gebdudetypologie und die Ergebnisse des ML-Modells die
Grundwahrheit anndhern kénnen. Eine entscheidende Rolle spielt hierbei die Auswahl der

Machine Learning-Methode.

3.1.1 Die Machine Learning Methode

Um eine Machine Learning Methode zu wahlen, muss zunidchst festgelegt werden, ob die
Schragluftbilder semantisch oder objektbezogen segmentiert werden sollen (siehe Kapitel 2.4.5).

Flr eine semantische Segmentierung spricht, dass Fensterflaichen genauer abgebildet werden
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konnen, da diese auf der Zuordnung jedes einzelnen Pixels zu einer Klasse basiert. Auch nicht-
rechtwinklige Formen wie Dreiecke oder Bogen sowie verzerrte Fenster konnen mit dieser
Methode genauer dargestellt werden. Von den in Kapitel 2.4.2 aufgelisteten zweistufigen
Methoden ist nur der Mask R-CNN Algorithmus in der Lage, Bilder semantisch zu segmentieren.
Die objektbezogene Segmentierung hingegen funktioniert nur flir rektifizierte Bilder
zufriedenstellend und kann mit R-CNN, Fast R-CNN oder Faster R-CNN durchgefiihrt werden. Das
Ziel dieser Arbeit ist die Schaffung einer Grundlage fiir detaillierte Warmebedarfsprognosen, mit
deren Hilfe sich die Warmebedarfe der einzelnen Gebdaude im Hamburger Stadtgebiet, vor allem
im Stadtteil Wilhelmsburg, vorhersagen lassen. Der Fokus liegt hierbei auf den Wohngebauden,
von denen im Stadtteil Wilhelmsburg im Jahr 2020 86 % Mehrfamilienhduser waren [82]. Diese
wiederum weisen erfahrungsgemaf’ haufig rechteckige Fenster ohne aufwendige Dekoration auf.
Dartiiber hinaus muss ein vom Algorithmus erkanntes Fenster einer Wand zugeordnet werden
konnen, damit es nicht doppelt gezadhlt wird, wenn es in zwei Ansichten des Gebaudes zu sehen
ist. Das bedeutet, dass jede Fassade eines Gebdudes in den Schragluftbildern identifiziert werden
muss. Sobald dies geschehen ist, kann eine Rektifikation der Bilder ohne grofden Mehraufwand
erfolgen. Die Vorteile, die die semantische Segmentierung gegeniiber der objektbezogenen
Segmentierung bietet, sind fiir diese Arbeit dementsprechend nicht relevant, da sich die Fenster
der Mehrfamilienhduser durch Rechtecke darstellen lassen und die Bilder aufgrund der
Rektifikation nicht verzerrt sind. Deshalb wird in dieser Arbeit die objektbezogene
Segmentierung durchgefiihrt. Hierzu wird, in Anlehnung an die Arbeit von Wang [92], der in
Kapitel 2.4.2 beschriebene Faster R-CNN Algorithmus verwendet, der im Vergleich zu Mask R-
CNN etwas einfacher aufgebaut ist. Auf eine Modifikation des Algorithmus, wie sie von Ma und Ma
[65] vorgenommen wurde, wurde in dieser Arbeit verzichtet, da diese laut den Autor*innen fiir
rektifizierte Bilder ahnliche Ergebnisse hervorbrachte wie der einfache Faster R-CNN

Algorithmus.

Die Implementierung von Faster R-CNN erfolgte in Python mit PyTorch [72]. Als Backbone wurde
Resnet50 mit einem FPN gewaihlt, da dieser auch in den Arbeiten von Wang [92] und Sun et al.
[83] gute Ergebnisse lieferte. In Anlehnung an Nordmark und Ayenew [70] wurde ,Transfer
Learning“ angewendet, um auch mit wenigen Trainingsdaten gute Ergebnisse zu erzielen und die
Trainingszeit zu minimieren. Hierzu wurden Gewichtungen mittels einer in PyTorch enthaltenen
Funktion in das Faster R-CNN Modell geladen, die zuvor am COCO-Datensatz [62] trainiert worden
waren. Neben den am COCO-Datensatz trainierten Gewichtungen stellt PyTorch keine weiteren
vortrainierten Gewichtungen zur Verfiigung. Das Training des Faster R-CNN Modells von PyTorch
erfolgte wie von Ren et al. [75] beschrieben. Es wurden alle Klassen des Trainingsdatensatzes fiir

das Training verwendet, da sowohl Nordmark und Ayenew [70] als auch Sun et al. [83] in ihren
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Arbeiten vermuteten, dass das Training des Modells an mehreren Klassen das Modell verbessern
kann, auch wenn die Auswertung nur anhand einer Klasse erfolgt (siehe Kapitel 2.1.2). Die Loss-
Funktion L des gesamten Netzwerkes wurde, wie von Ren et al. vorgegeben, in jeder Epoche mit

dem stochastischen Gradientenverfahren (SGD, Stochastic Gradient Descent) optimiert, mit

ZNBatch [3.1]

i=1 LRPN,Class,i + LRPN,Reg,i + LClass,i + LReg,i

L =
NBatch

Das Faster R-CNN-Modell von PyTorch gibt den Loss jeweils fiir die Klassifizierung und
Regression des RPN (Lrpn, clss und Lgen, reg) und die Klassifizierung und Regression des
Objekterkennungsnetzwerkes (Lciass und Lgeg) aus. Flr die Optimierung des Modells wurden diese
vier einzelnen Loss-Werte addiert und anschliefend iiber die Anzahl aller Batches einer Epoche
Nparen gemittelt. Dies geschah sowohl wihrend des Trainings als auch wahrend der Validierung.
Der Erfolg des Trainings wurde mit mAP gemessen, um einen Vergleich mit den ML-Modellen
anderer Arbeiten (siehe Kapitel 2.1.2) zu ermdglichen. Das mAP wurde mit Gleichung [2.18]
berechnet. Das Training des Modells erfolgte zwar mit allen Klassen des Trainingsdatensatzes, fiir
die Auswertung wurde jedoch nur die Klasse ,Fenster” beriicksichtigt, da fiir diese Arbeit nur die
Leistung des ML-Modells beziiglich der Fenster relevant ist. Das bedeutet, dass Nciss in Gleichung
[2.18] zu 1 wird. Damit ist mAP = AP. Die Berechnung von AP mit Gleichung [2.17] erfolgte nach
den Kriterien zur Auswertung des COCO-Datensatzes, um eine Bewertung der Leistung des
Modells iiber mehrere IoU-Grenzwerte hinweg zu erlauben (siehe Kapitel 2.4.2). Das Training des
in dieser Arbeit verwendeten Faster R-CNN Modells kann die in Tabelle 2 aufgefiihrten Parameter
beeinflusst werden, die zur Optimierung des Ergebnisses variiert werden konnen und als

Hyperparameter bezeichnet werden.

-33-



Methodik

Tabelle 2: Hyperparameter des in dieser Arbeit verwendeten Faster R-CNN-Modells.

Hyperparameter Wert

Batch-Grofe Training 1

Batch-Grofie Validierung 1

Batch-Grofie Test 2

Learning Rate 0,001

Momentum 0,9

Weight Decay 0,0005

Maximale Anzahl der Epochen Variiert zwischen 20, 30, 40 und 50

Score-Grenzwert 0,05

IoU-Grenzwerte Variiert zwischen 0,5 und 0,95 in 0,05-
Schritten

Grofe des Validierungsdatensatzes Variiert zwischen 0,1, 0,2, 0,3

Wahrscheinlichkeit fiir Augmentationen 0,5

Die Batch-Grofie beschreibt, wie viele Bilder auf einmal in das Modell geladen werden kénnen. Sie
wird durch die Leistung des verwendeten Rechners vorgegeben. In dieser Arbeit wurde fiir das
Training ein Rechner mit einer leistungsstarken Grafikkarte (Nvidia Quadro RTX 4000)
verwendet. Die Werte fiir Learning Rate, Momentum und Weight Decay beeinflussen die
Optimierung der Loss-Funktion L. Sie wurden in Anlehnung an die Arbeiten von Ren et al. [75],
Nordmark und Ayenew [70], Wang [92] und Ma und Ma [65] gewdhlt, da eine Untersuchung
variabler Werte fiir diese Hyperparameter den Rahmen dieser Arbeit iiberstieg. Die maximale
Anzahl der Epochen wurde zwischen 20, 30, 40 und 50 variiert, da diese Grofie einen
entscheidenden Einfluss auf den Erfolg des Trainings hat, der zu untersuchende Bereich jedoch
klein ist. Der Score-Grenzwert, der die Sicherheit beschreibt, ab der ein Objekt als erkannt gilt
wurde in Anlehnung an Ma und Ma auf 0,05 festgelegt. Ein niedriger Score-Grenzwert fiihrt dazu,
dass fiir die Berechnung von mAP ein groflerer Bereich unter der PR-Kurve (siehe Abbildung 10)
berticksichtigt wird und mAP dementsprechend grofier wird. Die Leistung des ML-Modells wird
mit einem niedrigeren Score-Wert also umfassender bewertet. Da die Berechnung von mAP nach
den Kriterien zur Auswertung des COCO-Datensatzes erfolgte, wurden die IoU-Grenzwerte
entsprechend gewahlt. Die Bedeutung der Hyperparameter ,Grofie des Validierungsdatensatzes*

und ,Wahrscheinlichkeit fiir Augmentationen“ wird in Kapitel 3.1.3 erlautert.

Das Modell wurde mit der Python-Bibliothek Ray Tune [61] trainiert. Da einige Hyperparameter

mehr als einen Wert enthalten, wurde fiir jede mogliche Kombination von Hyperparametern ein
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Modell trainiert. Wahrend des Trainings bewertete Ray Tune die Modelle anhand des
Validierungs-Losses. Dabei bestand die Moglichkeit, dass das Training bereits vor Erreichen der
maximalen Anzahl an Epochen abgebrochen wird, wenn der Verlauf des Validierungs-Losses
keine Verbesserung mehr erkennen lief3. Fiir jedes der Modelle wurde mAP berechnet und so das

am besten geeignete Modell bestimmt.

3.1.2 Nachbearbeitung der Ergebnisse des ML-Modells

Um die Ergebnisse des ML-Modells zu optimieren, wurden diese nachbearbeitet. Hierbei wurden
Bedingungen, die erfahrungsgemaf? fiir die meisten Fenster in Gebdudefassaden giiltig sind, auf
die Ergebnisse angewendet. In einem ersten Schritt wurden Uberlappungen zwischen vom ML-
Modell erkannten Fenstern mithilfe einer NMS (Non-Maximum Suppression) beseitigt. Hierzu
wurde ein maximal zulassiger loU-Grenzwert definiert, bis zu dem keine NMS durchgefiihrt wird.
Um das Entfernen von korrekt erkannten Fenstern zu vermeiden, die minimale
Uberschneidungen mit anderen, sehr dicht daneben liegenden Fenstern aufweisen, wurde der

IoU-Grenzwert auf 0,05 festgelegt.

Anschlieféend wurden die verbleibenden Fenster entsprechend ihrer Breite und Hohe geclustert.
Hierzu wurde der k-means-Algorithmus verwendet (siehe Kapitel 2.4.4). Da die Anzahl
unterschiedlicher Fensterformen je nach Bild variiert, wurde eine Methode zur Bestimmung des
optimalen Keuser implementiert. Fiir jedes Bild wurden die erkannten Fenster geclustert, wobei
Kciuster Zwischen 1 und 10 variiert wurde, da angenommen wurde, dass eine Fassade nicht mehr
als 10 unterschiedliche Fenstergrofien aufweist. Fiir jedes Kcuser wurden W(C) und B(C)
entsprechend den Gleichungen [2.21]und [2.22] berechnet. Fiir den Fall, dass bei einem K¢juseer von
1 W(C) kleiner als 1 ist, wurde davon ausgegangen, dass in dem entsprechenden Bild nur eine
Fensterform existiert und das optimale K¢juser entsprechend 1 ist. Fiir K¢useer = 2 wurden W(C) und
B(C) fir Kcuster =1 und Kcuster = 2 verglichen. Wenn die Verdnderung fiir mindestens einen der
beiden Werte weniger als 5 % betrug, wurde davon ausgegangen, dass in der entsprechenden
Kurve ein Knick auftritt und das optimale Kcuseer 2 ist (vergleiche hierzu Kapitel 2.4.4 und
Abbildung 12). Fiir alle Kcjuster, die grofier als 2 sind, wurde das AW(C) und AB(C) jeweils zwischen
Keiuster und Kcpuster — 1 sowie zwischen Keiuseer — 1 und Kcuster — 2 berechnet. So wurde die Steigung
der W(C)- und B(C)-Kurve zwischen Kciuster Und Kciuster — 2 bestimmt. Wenn die Steigung der W(C)-
Kurve um weniger als 1 % abgenommen hatte, wurde das optimale Kciuswr auf das aktuelle Kcuster
festgelegt. Gleiches gilt fiir den Fall, dass die Steigung der B(C)-Kurve um weniger als 1%
zugenommen hatte. Ein Beispiel fiir die Ermittlung des optimalen Kcuser ist in Abbildung 15
dargestellt. Auf der linken Seite ist eine Fassade aus dem CMP-Datensatz zu sehen, deren Fenster
geclustert wurden. Auf Basis der in diesem Kapitel beschriebenen Methode wurde hierzu ein

optimales Kciuster von 2 ermittelt. Unter Vernachlassigung der Rundbogen der Fenster des obersten
-35-



Methodik

Stockwerkes, die von den Labeln des Datensatzes nicht wiedergegeben werden kénnen,
entspricht dies dem optischen Eindruck, dass in der Fassade zwei Fenstertypen auftreten. Die
W(C)- und B(C)-Kurve sowie ein Streudiagramm der transformierten Fensterbreite und -héhe
sind ebenfalls in Abbildung 15 abgebildet. In der B(C)-Kurve wird hier der Knick bei Keuster = 2
deutlich.
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Abbildung 15: Beispiel fiir die Ermittlung des optimalen Kquster flir das Clustern der Fenster nach Breite und Héhe. Links oben
ist die Fassade eines Gebdudes aus dem CMP-Datensatz [88] dargestellt, dessen Fenster geclustert wurden. Rechts oben ist
die entsprechende B(C)-Kurve dargestellt, rechts unten die W(C)-Kurve. Links unten ist ein Streudiagramm der transformierten

Fensterhohe und -breite zu sehen. Die roten Kreuze markieren die Mittelpunkte der ermittelten Cluster.

Fir jedes der mit dem optimalen Kcuster ermittelten Cluster wurde eine mittlere Héhe und eine
mittlere Breite aller dem Cluster zugehérigen Fenster berechnet. Da das ML-Modell Fenster des
gleichen Typs nicht zwangslaufig auch als gleich grof3 erkennt, wurde anschlief3end die Héhe und
Breite aller Fenster eines Clusters auf diese Mittelwerte angepasst, wobei ein Uberlappen der
angepassten Fenster vermieden wurde. Beruhend auf der Annahme, dass in Fassaden derselbe
Fenstertyp haufiger auftritt, kann das Ergebnis des ML-Modells so niher an die Realitit
herangefiihrt werden.
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Gleiches gilt fiir die Ausrichtung der Fenster. Es kann davon ausgegangen werden, dass in einer
Fassade Fenster gleichen Typs, die nebeneinander liegen, in horizontaler Richtung auf derselben
Linie ausgerichtet sind, sowie dass alle Fenster, die libereinander liegen, in vertikaler Richtung
auf derselben Linie ausgerichtet sind. Diese Regelmafdigkeit wird vom ML-Modell nicht zwingend
erkannt. Deshalb wurden die erkannten Fenster, nachdem sie in der Grofde angepasst worden
waren, entsprechend ausgerichtet. Hierzu wurde fiir jedes Fenster der Mittelpunkt berechnet und
dieser dann mit den Mittelpunkten aller anderen Fenster verglichen. Wenn die Mittelpunkte in
vertikaler oder horizontaler Richtung eine Abweichung von weniger als 15 % aufwiesen, wurden
sie in eine Liste mit Kandidaten fiir eine Ausrichtung in der jeweiligen Richtung aufgenommen.
Anschlieféend wurde der Mittelwert der Mittelpunkte aller Kandidaten berechnet und alle
Kandidaten an diesem Mittelpunkt neu ausgerichtet. Jedes Fenster wurde nur einmal neu

ausgerichtet und danach fiir weitere Neuausrichtungen nicht weiter berticksichtigt.

Der letzte Schritt der Nachbearbeitung der Ergebnisse des ML-Modells ist das Ergdnzen von
Fenstern, die vom ML-Modell nicht erkannt wurden. Die Basis fiir diese Nachbearbeitung bildet
erneut die Annahme, dass die Anordnung von Fenstern eine Regelmafdigkeit aufweist. Um vom
ML-Modell iibersehene Fenster zu finden, wurden die Mittelpunkte aller Fenster eines Clusters
miteinander verglichen. Aus den Koordinaten der Mittelpunkte wurden alle einzigartigen x- und
y-Werte ermittelt. Fiir jeden einzigartigen x- und y-Wert wurde die Anzahl an Fenster-
Mittelpunkten gezahlt, die den entsprechenden Wert in ihren Koordinaten enthalten.
Anschliefdend wurden aus allen moglichen Kombinationen der einzigartigen x- und y-Werte
Punkte gebildet. Es wurde gepriift, ob an jedem dieser Punkte ein Fenster-Mittelpunkt liegt. Die
Punkte, bei denen dies nicht der Fall ist, wurden als Kandidaten definiert. AnschliefRend wurde fiir
jeden Kandidaten tliberpriift, ob jeweils mindestens 50 % der anderen einzigartigen x- und y-
Werte mehr Mittelpunkte zugeordnet haben als die x- und y-Werte des Kandidaten. Wenn dies
der Fall war, wurde gepriift, ob ein Fenster, dessen Mittelpunkt der Kandidat ist und das die Hohe
und Breite des entsprechenden Clusters hat, keine Uberschneidungen mit angrenzenden Fenstern
hat, die ein IoU von mehr als 0,05 aufweisen. Wenn der IoU-Grenzwert eingehalten wurde, wurde
an der Stelle des Kandidaten ein neues Fenster mit der Grof3e des entsprechenden Clusters
eingesetzt. Da mehrere Bedingungen zum Hinzufiigen eines neuen Fensters erfiillt werden
miissen, wurde davon ausgegangen, dass das neue Fenster mit hoher Wahrscheinlichkeit
tatsachlich an dieser Stelle vorhanden ist. Der Score des neuen Fensters wurde deshalb auf 1
gesetzt. Der Prozess des Erginzens von Fenstern soll an einem Beispiel in Abbildung 16

verdeutlicht werden.
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Abbildung 16: Beispiel fiir das Ergédnzen von Fenstern, die vom ML-Modell nicht erkannt wurden. Die gepunkteten Fenster

wurden vom Modell erkannt, das Fenster mit der Strichpunkt-Linie nicht. Die Kreuze markieren die méglichen Kombinationen

aller einzigartigen x- und y-Werte.

Die Koordinaten der Mittelpunkte der in Abbildung 16 dargestellten Fenster haben die

einzigartigen x-Werte x1, x2, x3, x4 und x5 und die einzigartigen y-Werte y1 und y2. Die Anzahl

an Fenster-Mittelpunkten, die den einzigartigen x- und y-Werten zugeordnet werden kénnen, sind

in Tabelle 3 aufgelistet.

Tabelle 3: Einzigartige Koordinaten und Anzahl der dazugehérigen Fenster-Mittelpunkte fiir das Beispiel aus Abbildung 16.

Einzigartige Koordinate Anzahl an Fenster-Mittelpunkten mit der
Koordinate
x1 2
X2 2
x3 2
x4 2
x5 1
yl 5
y2 4

Aus allen einzigartigen x- und y-Werten werden Punkte gebildet. Beim Vergleich mit den

Mittelpunkten der Fenster fillt auf, dass am Punkt (;g) kein Fenster-Mittelpunkt liegt. Dieser

Punkt wird nun als Kandidat gehandelt. Der x-Koordinate des Kandidaten, x5, wird in Tabelle 3

nur ein Mittelpunkt zugeordnet, bei allen anderen x-Koordinaten sind es 2. Das heifdt, dass mehr
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als 50 % der anderen x-Koordinaten mehr Mittelpunkte aufweisen als x5. Die y-Koordinate des
Kandidaten, y2, hat 4 Mittelpunkte zugeordnet, die andere y-Koordinate y1 hat 5 Mittelpunkte
zugeordnet. Dementsprechend hat y1 mehr zugeordnete Mittelpunkte als y2 und an der Position
des Kandidaten wird ein Fenster eingesetzt. In Abbildung 16 ist dieses Fenster durch die
Strichpunkt-Linie dargestellt. Da es keine Uberschneidungen mit anderen Fenstern aufweist wird

es in die Reihe der vom ML-Modell erkannten Fenster mit aufgenommen.

Die Grenzwerte, die in der Nachbearbeitung zur Entscheidungsfindung genutzt werden, wurden
willkiirlich gewahlt, an Beispielen getestet und auf die in diesem Kapitel aufgefiihrten Werte

angepasst. Eine systematische Optimierung der Werte konnte aus Zeitgriinden nicht erfolgen.

3.1.3 Der Trainingsdatensatz

Die Nachbearbeitung der Ergebnisse des ML-Modells kann diese positiv beeinflussen. Einen
deutlich grofleren Einfluss hat jedoch der Trainingsdatensatz, da iiber ihn definiert wird, auf
welche Aufgabe das ML-Modell spezialisiert werden soll. Flir das Training des in dieser Arbeit
verwendeten Faster R-CNN Algorithmus kommen von den in Tabelle 13 aufgelisteten Datensatzen
nur diejenigen in Frage, die eine objektbezogene Segmentierung erlauben. Dies ist fiir die
Datensitze ,Street Scene Window Detection Dataset (SSWD)“ und ,CMP* der Fall. Der SSWD-
Datensatz besteht aus einer grofRen Anzahl an Bildern, die nicht rektifizierte Strafdenansichten
von Paris enthalten. Die einzige Klasse des Datensatzes sind Fenster. Der CMP-Datensatz besteht
im Vergleich dazu aus deutlich weniger Bildern. Allerdings beinhaltet er Bilder aus vielen
verschiedenen Stddten aus unterschiedlichen Landern und ist nicht nur auf eine Stadt
spezialisiert. Auferdem listet er neben der Klasse ,Fenster” 11 weitere Klassen auf, was eine
erfolgreiche Fenstererkennung wahrscheinlicher macht (siehe Kapitel 2.1.2). Daher wurde fiir das
Training des Modells in dieser Arbeit der CMP-Datensatz verwendet. Es muss hierzu jedoch

angemerkt werden, dass der Datensatz keine Aufnahmen aus Hamburg enthalt.

Der CMP-Datensatz ist in zwei Datensatze aufgeteilt. Der Basis-Datensatz besteht aus 378
rektifizierten Bildern, der erweiterte Datensatz aus weiteren 228 rektifizierten Bildern. In dieser
Arbeit wurden alle 606 Bilder des kombinierten Basis- und Erweiterungs-Datensatzes verwendet.
Die 12 Klassen des Datensatzes sind: Hintergrund, Fassade, Fenster, Tiir, Sims, Fensterbank,
Balkon, Jalousie, Deko, Fries, Sdule, Geschift. Der Datensatz beinhaltet die Bilder der Fassaden im
JPEG-Format, die Objekt-Annotationen im XML-Format und PNG-Bilder, auf denen alle Pixel des
dazugehorigen JPEG-Bildes entsprechend ihrer Klasse koloriert wurden. In der XML-Datei sind
die Rahmen der Objekte im Bild, die jeweils durch den minimalen und maximalen x- und y-Wert
definiert sind, sowie die dazugehorigen Klassen-Label enthalten. In Abbildung 17 sind beispielhaft

ein Bild einer Fassade sowie die entsprechend den Klassen pixelweise kolorierte Fassade
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dargestellt. AufRerdem sind in einem dritten Bild die Rahmen der Objekte aus der XML-Datei
abgebildet.
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Abbildung 17: Links: Darstellung einer Fassade aus dem CMP-Datensatz [88]. Mitte: Die Pixel des linken Bildes wurden

entsprechend ihrer Klasse koloriert [88]. Rechts: Die Rahmen der Objekte, mit denen das linke Bild annotiert wurde.

Der CMP-Datensatz wurde ausschliefRlich fiir Training und Validierung des ML-Modells
verwendet, da zum Testen des Modells ein Hamburg-spezifischer Datensatz erstellt wurde (siehe
Kapitel 3.1.4). Der CMP-Datensatz wurde in einen Trainings- und einen Validierungsdatensatz
aufgeteilt. Die Zuordnung erfolgte zufillig mithilfe der Python-Bibliothek Scikit-learn [73], die
eine Reproduzierbarkeit dieser Zuordnung ermdglicht. So konnte in allen Sitzungen dieselbe
Zuordnung der Bilder in Trainings- und Validierungsdatensatz erfolgen. Die Grofde des
Validierungsdatensatzes, die als Hyperparameter in Tabelle 2 aufgefiihrt ist, wurde zwischen 0,1,
0,2 und 0,3 variiert, was bedeutet, dass entweder 10 %, 20 % oder 30 % des CMP-Datensatzes fiir
die Bildung des Validierungsdatensatzes verwendet wurden. Wie bei der Maximalen Anzahl an
Epochen handelt es sich auch bei diesem Hyperparameter um eine Grofde, die durch kleine

Anpassungen einen grofien Einfluss auf das Trainingsergebnis haben kann.

Um trotz der iiberschaubaren Grofie des Datensatzes das Faster R-CNN Modell an einer moglichst
grofden Anzahl unterschiedlicher Bilder zu trainieren, wurden die Bilder des CMP-Datensatzes
augmentiert. Ob ein Bild augmentiert wurde, wurde beim Laden eines jeden Batches anhand einer
festgelegten Wahrscheinlichkeit ermittelt. Das bedeutet, dass ein Bild, das in einer Epoche
unverdndert in das Modell gegeben wird, in der nachsten Epoche augmentiert werden kann. Die
Anzahl unterschiedlicher Bilder, an denen das Modell trainiert wird, wurde so erhoht. Folgende

Augmentationen kamen zum Einsatz:

e Horizontale Drehung

e Vertikale Drehung

e Zuschneiden

e Verwischen

e Andern von Helligkeit und Kontrast

e Einfiigen kiinstlicher Schatten
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Die Augmentationen wurden mit Hilfe der Python-Bibliothek Albumentations [13] implementiert.
Die Wahrscheinlichkeiten, mit der die Augmentationen zur Anwendung kamen, wurden fiir alle
oben genannten Augmentationen auf 0,5 festgelegt, da dies der fiir fast alle Augmentationen
vorgegebene Standardwert ist. Dieser Wert ist ebenfalls als Hyperparameter in Tabelle 2

aufgelistet. Beispiele fiir die Augmentationen sind in Abbildung 18 dargestellt.
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Abbildung 18: Beispiele fiir Augmentationen

3.1.4 Der Testdatensatz

Im Gegensatz zu dem in Kapitel 2.4.5 beschriebenen Vorgehen zum Aufteilen eines Datensatzes in
Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz wurde der oben beschriebene CMP-Datensatz nur fiir
Training und Validierung genutzt. Zum Testen des Modells wurde ein Datensatz mit Bildern von
Hamburger Gebiudefassaden erstellt, der im Folgenden als Hamburg Image Dataset bezeichnet
wird. So konnte das ML-Modell mit dem gréfdtméglichen Datensatz trainieren, was bessere

Ergebnisse versprach (siehe Kapitel 2.4.5). Gleichzeitig erlaubte das Testen der mit
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unterschiedlichen Hyperparametern trainierten Modelle an einem Hamburg-spezifischen
Datensatz die Auswahl des Modells, das am besten fiir Hamburger Gebaude geeignet ist. Zur
Erstellung des Testdatensatzes wurden willkiirlich 6 Test-Gebdude ausgewahlt, die im
Hamburger Stadtteil Wilhelmsburg liegen. Die Adressen der Gebaude inklusive Baujahr und der

IWU-Gro6fsen- und Baualtersklasse sind in Tabelle 4 aufgelistet.

Tabelle 4: Gebdude des Testdatensatzes (Hamburg Image Dataset)

Adressen der Gebiude des | Baujahr IWU- IWU-

Hamburg Image Datasets Grofdenklasse Baualtersklasse
Mengestrafie 6 1966 GMH E

Weimarer Strafde 43 1949 MFH D

Weimarer Strafde 49 2014 MFH K

Fahrstrafie 73 1904 MFH B

Veringstrafde 149 1952 MFH D
Georg-Wilhelm-Strafie 141 1956 MFH D

Die Schragluftbilder, auf denen diese Gebaude zu sehen sind, wurden so zugeschnitten, dass auf
einem Bild immer nur ein Fassadenelement eines der Gebaude zu sehen ist. Hierzu wurde die in
Kapitel 3.1.5 beschriebene Methodik angewendet. So entstand ein Datensatz von 44 Bildern
einzelner Fassadenelemente, welche im Anschluss mit dem Web-basierten ImgLab-Tool [36]
gelabelt wurden. Hierbei wurden aus zeitlichen Griinden nur die Klassen ,Fenster” und
»Fassaden” unterschieden. Als Aufdengrenzen eines Fensters wurde entsprechend der DIN EN ISO
10077-1 [19] der dufdere Fensterrahmen angenommen. Dementsprechend wurden Doppel- oder
Dreifachfenster zu einem ,Fenster“-Label zusammengefasst. Da die Bilder anhand des 3D-
Stadtmodells zugeschnitten wurden, welches zum Teil Dachflichen mit zu Fassaden zahlt, sind
auf einigen der Bilder Dachfenster zu sehen. Diese wurden nicht als ,Fenster” gelabelt und die
sichtbaren Dachflachen nicht als ,Fassade“. Auch Schaufenster und Fenster in Tliren wurden nicht
als ,Fenster” gelabelt, da davon ausgegangen werden kann, dass diese nicht an beheizte
Wohnraume angrenzen und demnach fiir eine Warmebedarfsprognose weniger relevant sind.
Dariiber hinaus werden diese Arten von Fenstern auch im CMP-Datensatz nicht zur Klasse
,Fenster” gezahlt (siehe Kapitel 3.1.3). Verschattete Fenster, die auf den Bildern nicht sichtbar
waren, wurden entsprechend der regelmafiigen Anordnung der sichtbaren Fenster extrapoliert.
Gerundete Fenster wurden rechteckig gelabelt, gerundete Fassaden hingegen wurden durch
Polygone angenahert. Die Begriindung hierfiir ist, dass die ,Fenster“-Label zur Auswertung des

ML-Modells genutzt wurden und daher mit den rechteckigen Vorhersagen des Faster R-CNN-
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Modells vergleichbar sein miissen. Die ,Fassade“-Label werden im Gegensatz dazu nur bendétigt,
um die Flache der Fassade im Bild bestimmen und mit der Fensterflache ins Verhaltnis setzen zu
konnen. Die Label eines jeden Bildes wurden zusammen mit der Adresse des dazugehorigen
Gebaudes in einer XML-Datei im Pascal-VOC-Format mit demselben Namen wie das
entsprechende Bild gespeichert. Da dieses Format nur rechteckige Label zuldsst, wurden die
,Fassaden“-Label gesondert in einer JSON-Datei im COCO-Format gespeichert. Von den 44 Bildern
des Hamburg Image Datasets sind auf 30 Bildern Fenster abgebildet. Ein Bild aus dem Datensatz
ist inklusive Labeln in Abbildung 19 dargestellt. Beispielbilder aller Gebdude aus Tabelle 4 sind
im Anhang E angefiigt.
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Abbildung 19: Ein gelabeltes Bild aus dem Hamburg Image Dataset. Gelabelte Fenster sind rot umrandet, die gelabelte
Fassade ist griin umrandet. Im oberen linken Teil des Bildes ist ein gerundetes Fenster zu erkennen, das rechteckig gelabelt
wurde. Die Doppelfenster rechts im Bild wurden jeweils zu einem Label zusammengefasst. Das Schaufenster in der linken

unteren Ecke wurde nicht als Fenster gelabelt, genauso wie die Dachfenster. Das Dach wurde nicht als Fassade gelabelt.

3.1.5 Auswahl und Aufbereitung der Bilder

Um die Bilder der Gebaudefassaden zu erhalten, die die Grundlage fiir das Hamburg Image Dataset
bilden, wurden das digitale Schragluftbild der Stadt Hamburg aus dem Jahr 2020 sowie das
Hamburger 3D-Stadtmodell aus dem Jahr 2022 im City]SON-Format verwendet. Im Gegensatz zu

den meisten Arbeiten aus Kapitel 2.1.2 wurden keine Strafenansichten verwendet, da die
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gesamte Wandflache der Gebdude aus allen 4 Himmelsrichtungen auf Fenster untersucht werden

sollte.

Aus dem 3D-Stadtmodell wurde die Grundflache jedes Gebaudes ermittelt und der Mittelpunkt
dieser Flache berechnet. Dieser Punkt wurde mit den Koordinaten verglichen, die die Flache eines
jeden Schragluftbildes auf der Erdoberfliche beschreiben und in den Metadaten der
Schragluftbilder als ,,groundCoordinates” aufgefiihrt sind (siehe Tabelle 1). So konnte ermittelt
werden, auf welchen Bildern das zu einem Punkt gehorige Gebaude sichtbar ist. Es wurde fiir jede
der vier Blickrichtungen Nord, Ost, Siid und West das Bild ausgewahlt, auf dem das Gebaude am
dichtesten am Bildmittelpunkt dargestellt ist. Die vier ausgewdahlten Schragluftbilder wurden in

der hochsten Auflosung heruntergeladen.

Um die Wandflache eines Gebdudes ausschneiden zu konnen, mussten die Umrisse des Geb3udes
im Bild identifiziert werden. Hierzu wurden die Eckpunkte des Gebdudes mit Hilfe der Gebaude-
Identifikationsnummer (siehe Kapitel 2.2.2) aus der CityJ]SON-Datei des LoD2-Modells ermittelt.
Die Eckpunkte sind in der City]SON-Datei entweder Grund-, Wand- oder Dachfldchen zugeordnet.
Da eine Betrachtung sowohl der Wand- als auch der Dachflichen im Rahmen dieser Arbeit nicht
moglich war, wurden nur die den Wandflichen zugeordneten Eckpunkte verwendet. Alle
Wandflachen eines Gebdudes werden im LoD2-Modell durch Polygone dargestellt, die durch
mindestens 3 Eckpunkte beschrieben werden. Da die Reihenfolge, in der diese Eckpunkte
angegeben sind, jedoch nicht einheitlich ist, kann aus ihnen nicht direkt die Ausrichtung der Wand
abgeleitet werden. Diese muss allerdings bekannt sein, um die in einem Bild sichtbaren
Wandflachen identifizieren zu kéonnen. Um dieses Problem zu losen, wurden die nach aufien
zeigenden Normalenvektoren aller Wandflachen bestimmt. Hierzu wurden fiir jede Wandflache
zwei Normalenvektoren bestimmt, die in entgegengesetzte Richtungen zeigen. Fiir beide
Vektoren wurde iiberpriift, wie haufig sie andere Wandflachen desselben Gebaudes schneiden.
Bei einer geraden Anzahl an Schnittpunkten wurde der Normalenvektor als nach aufden zeigend

definiert. In Abbildung 20 ist dieses Verfahren schematisch dargestellt.
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Normalenvektor 1 Normalenvektor 2
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Abbildung 20: Bestimmung der nach auf3en zeigenden Normalenvektoren eines Gebdudes. Normalenvektor 1 weist mit O eine
gerade Anzahl an Schnittpunkten mit anderen Wanden desselben Gebdudes auf und zeigt dementsprechend nach aufien.

Normalenvektor2 weist mit 3 eine ungerade Anzahl an Schnittpunkten auf und zeigt nach innen.

Die Richtung der nach aufien zeigenden Normalenvektoren wurde anschlief}end mit der
Blickrichtung der 4 ausgewahlten Schrigluftbilder verglichen. Es wurde angenommen, dass eine
Wand dann als im Bild sichtbar gilt, wenn ihre Ausrichtung einen Winkel von maximal 45° zur
Sichtachse aufweist. Daraus folgt, dass fiir ein Bild mit Blickrichtung nach Norden eine Wand
sichtbar ist, wenn die Ausrichtung ihres Normalenvektors in einem Sektor zwischen 136° und
225° liegt. Das untere Ende des Sektors weist nur eine Abweichung zur Sichtachse von 44° auf,
um eine Uberschneidung der Sektoren und damit eine doppelte Zuordnung derselben Wand zu
vermeiden. Die Sektoren und Sichtachsen sind in Abbildung 21 dargestellt und in Tabelle 5

aufgelistet.
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Abbildung 21: Sektoren (gestrichelte Linien) und Sichtachsen (durchgezogene Linien) zur Bestimmung sichtbarer Wénde eines

Gebdudes in einem Bild. Das Rechteck in der Mitte stellt ein Gebdude dar, die 4 Pfeile die Normalenvektoren der Wdnde.

Tabelle 5: Zuldssige Sektoren fiir Normalenvektoren sichtbarer Wénde in Abhdngigkeit der Blickrichtung des Bildes.

Blickrichtung des Bildes Ausrichtung der Normalenvektoren
sichtbarer Wande
Nord 136° - 225°
Ost 226° - 315°
Sid 316° - 45°
West 46°-135°

Mithilfe der Sektoren und der Ausrichtung der Normalenvektoren wurden fiir jedes der 4
Schrigluftbilder die sichtbaren Winde eines Gebaudes bestimmt. Die entsprechenden Eckpunkte
der Winde wurden mit den Gleichungen [2.9] und [2.10] von geografischen Koordinaten in
Bildkoordinaten umgerechnet. Als Transformationsmatrix T wurde hierbei die in Tabelle 1
aufgefiihrte p-to-image-Transformationsmatrix verwendet. Um die Erkennung der Fenster in den
Wandflachen zu erleichtern, wurde im darauffolgenden Schritt die Umgebung der Winde im Bild
schwarz gefirbt, sodass nur die Winde selbst sichtbar blieben. Hierzu wurden die
transformierten Eckpunkte der Wande zu Linien verbunden, welche in einer Maske weifd koloriert
wurden. Die Maske wurde weifd ausgefiillt, um als Vorlage zum Ausschneiden der Wande aus dem
Bild zu dienen. Abschlieflend wurde die Maske invertiert und iiber das Bild gelegt, sodass nur die

Winde sichtbar blieben. In Abbildung 23 sind diese Schritte dargestellt.
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Da die Erkennung der Fenster mit dem Faster R-CNN Algorithmus erfolgen soll, wurden die
ausgeschnittenen Winde anschliefdend rektifiziert. Hierzu wurden die ersten drei Eckpunkte
jeder Wand betrachtet, von denen sowohl die geografischen Koordinaten (Pggeo, P1geo P2geo) als
auch die Koordinaten im nicht rektifizierten Bild (Pgpia P1sita P2sia) bekannt sind. Die Entfernung
von Pgpiig Zu Pipia und von Pppig zu Pzpig wurde in x-Richtung gemessen, um zu ermitteln, ob es
sich um eine horizontale oder eine vertikale Seite des Bildes handelt, da die Reihenfolge, in der
die Koordinaten angegeben werden, nicht bekannt ist. Anschlieffend wurde das Seitenverhiltnis
S der Wand aus den geografischen Koordinaten berechnet, um damit die Eckpunkte der Wand in
der rektifizierten Ebene (Porect: Pirect P2rect P3,rect P4 rect) Zu bestimmen. Dieser Prozess soll an einem
Beispiel erldutert werden. Hierzu ist in Abbildung 22 eine Wand schematisch in der Realitit, in

einem nicht rektifizierten Bild und in einem rektifizierten Bild dargestellt.

Realitit nicht rektifiziertes Bild rektifiziertes Bild

POﬂeo P 1,geo
PZ,gea P2,bild

Abbildung 22: Schematische Darstellung einer Wand in der Realitdt, in einem nicht rektifizierten Bild und in einem rektifizierten

Bild.

In x-Richtung betrachtet ist der Abstand Ax zwischen Pgpiiq und Pisiq in Abbildung 22 grofier als
der Abstand zwischen Pjpig und Pzpig. Daraus folgt, dass die Linie zwischen Pgpie und Pipiq eine
horizontale Seite der Wand darstellt. Entsprechend wird das Seitenverhiltnis S in der Realitit

berechnet mit:

horizontale Seite Py geoP1 geo [3.2]

vertikale Seite P1 geoP2,geo

Hierbei stellt Py goo Py geo die Entfernung zwischen den Punkten Pggeo und Pigeo und Py geo P2 geo
die Entfernung zwischen den Punkten Pjge, und Pzgeo dar. Um die Richtung zu bestimmen, in der

die Eckpunkte in der Realitit und im nicht rektifizierten Bild angegeben werden, wird der Abstand
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Ay zwischen Py pia und Pz pia berechnet. Die Eckpunkte im rektifizierten Bild werden anschliefsend

folgendermafden bestimmt:

X [3.3]
PO,rect = (yo) = PO,bild = P4,rect
X1 Xq — Ax [3.4]
Pl,rect = (yl) = ( 0 Yo )
X1 [3.5]
X2
= = A
Parect (}’2) (y1 — sign x | le)
X3 X, + Ax [3.6]
P3,rect = (}/3) = ( 2 ¥V, )
Mit
. {—1, Ay <0 [3.7]
SIM= 11, Ay >0
Und
Ax = Py puaPi,pua [3.8]
Ay = Py puaPspua [3-9]

Einen Sonderfall bilden sehr schmale, schrig orientierte Wande. Diese treten vor allem dort auf,
wo Rundungen von Hausern im 3D-Stadtmodell durch viele schmale, rechteckige Polygone
angenahert werden. Da in diesen Fallen Ax zwischen den vertikal orientierten Punkten grofier
sein kann als zwischen den horizontal orientierten, muss hier das Seitenverhaltnis S fiir die
Bestimmung der horizontalen Linie herangezogen werden. Hierzu wurde S abweichend zu [3.1]

bestimmt mit:

_ max (PO,geopl,geo: , Pl,geoPZ,geo) [3.10]

min (PO,geoPI,geo' Pl,geoPZ,geo)

Ein Wandsegment wurde als sehr schmal definiert, sobald S grofer als 10 wird. Da derart schmale

Wandsegmente aus Erfahrung nur dort im 3D-Stadtmodell auftreten, wo Rundungen angenahert
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werden sollen, wurde davon ausgegangen, dass diese Segmente immer vertikal ausgerichtet sind.
Daher wurde fir den Fall, dass S grofier als 10 ist, die Seite als horizontal definiert, die ein
kleineres Ay aufweist. Anschliefend konnten die Eckpunkte im rektifizierten Bild entsprechend
den Gleichungen [3.3] bis [3.9] bestimmt werden. Ein weiterer Sonderfall sind dreieckige
Wandflachen, zum Beispiel in Form von Dachgiebeln. Da fiir die hier beschriebene Methode zur
Rektifikation 4 Eckpunkte notwendig sind, wurde aus den minimalen x- und y-Koordinaten der

Eckpunkte des Dreiecks ein Rechteck aufgespannt, mit welchem die Rektifikation erfolgen konnte.

Nach der Bestimmung der Eckpunkte der Wande im rektifizierten Bild wurde die projektive
Transformationsmatrix H aus den Koordinaten dieser Punkte sowie den Koordinaten der
Eckpunkte im nicht rektifizierten Bild berechnet. Hierzu wurde die Bibliothek OpenCV [11] fir
Python verwendet, welche die in Kapitel 2.3.2 beschriebenen Grundlagen anwendet. Mit Hilfe der
Matrix H wurde anschliefdend das nicht rektifizierte Bild auf eine Ebene projiziert, in der die Wand
nicht verzerrt ist, und so rektifiziert. Die Projektion wurde mit der Funktion cv2.warpPerspective
durchgefiihrt. Das rektifizierte Bild bildet den Abschluss der Bildaufbereitung und ist die Basis fiir

die Fensterflachenerkennung.

Alle Schritte der in diesem Kapitel beschriebenen Aufbereitung des Schrigluftbildes eines

Gebaudes sind in Abbildung 23 anhand der resultierenden Bilder dargestellt.
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Abbildung 23: Alle Schritte der Aufbereitung des Schrégluftbildes eines Gebdudes.

3.1.6 Berechnung des Verhaltnisses der Fenster- zur Wandflache

Um die Fensterflache einer Wand zu bestimmen, aus der Rgepiude berechnet werden kann, wurde
das rektifizierte Bild in das trainierte Faster R-CNN-Modell gegeben. Der Score-Grenzwert, der fiir
das Training des ML-Modells auf 0,05 festgelegt worden war (siehe Kapitel 3.1.1), wurde hierbei
zwischen 0,05, 0,25, 0,5 und 0,8 variiert. Dies hat den Hintergrund, dass ein niedriger Score-
Grenzwert zwar zu einem hoheren mAP fiihrt, dies jedoch nicht automatisch eine hoéhere
Ubereinstimmung der vorhergesagten mit der tatsidchlichen Fensterfliche zur Folge hat.
Ursachlich hierfiir ist die Bestimmung von mAP tiber Prazision und Recall, die jeweils nur die
Anzahl an falsch oder richtig erkannten Objekten beriicksichtigen (siehe Gleichungen [2.15] und
[2.16]) und nicht die Grof3e der erkannten Fenster. Die Grenzen des untersuchten Bereichs fiir
den Score-Grenzwert orientieren sich an den Arbeiten von Ma und Ma [65] und Wang [92]. Das

Modell berechnete Vorhersagen fiir alle 12 Klassen, auf die es trainiert worden war. Diese
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Vorhersagen bestehen aus den Rahmen der erkannten Objekte in Form der minimalen und
maximalen x- und y-Werte, den zugeordneten Labeln sowie der Sicherheit, mit der das Objekt dem
entsprechenden Label zugeordnet wurde (Score, siehe Kapitel 2.4.2). Es wurden im Folgenden
nur die Vorhersagen fiir die Klasse Fenster weiterverwendet. Aus den Koordinaten der Rahmen

wurde die Flache des entsprechenden Fensters Agenster in Pixel2 berechnet:

AFenster = (xmax - xmin) * (Ymax - Ymin) [3.11]

Mit den minimalen und maximalen x- und y-Koordinaten Xmin, Ymin, Xmax UNd Vmex des vom
Faster R-CNN vorhergesagten Rahmens, der das Fenster reprasentiert. Die Fensterflachen aller
vorhergesagten Fenster wurden fiir eine Wand addiert. Das Verhéltnis Rwena der gesamten

Fensterflache einer Wand zur Flache der rektifizierten Wand Awane wurde berechnet mit:

ZI.VFenster [3.12]

i=1 AFenster,i

Ryana =
AWand

Mit der Anzahl an Fenstern in der Wand Npenster. Die Wandflache Awand wurde mit den in Kapitel
3.1.5 beschriebenen Eckpunkten der rektifizierten Wand bestimmt, indem aus den Eckpunkten
mithilfe der Python-Bibliothek Shapely [29] ein Polygon erstellt und dessen Flache berechnet
wurde. Fir dreieckige Wande, die fiir die Rektifikation der Bilder in Rechtecke umgewandelt
worden waren (siehe Kapitel 3.1.5), wurde Awqne mit der Halfte der mit Shapely berechneten
Flache des Polygons gleichgesetzt. Fiir das gesamte Gebaude wurden alle Fenster- und

Wandflachen des Gebaudes addiert und das Verhaltnis Rgepiude berechnet mit:

ZIYWéinde NFrenster

3.13
j=1 i=1 AFenster,i,j L ]

Riepiude = ijzwlénde AWand,j
Mit der Anzahl an Wandflachen des Gebaudes Nwinde- Es wird davon ausgegangen, dass Rwqne und
Regebaude das tatsdchliche Verhaltnis der Fenster- zur Wandflache reprasentieren, auch wenn die
Berechnung im rektifizierten Bild erfolgte, da die Wand im rektifizierten Bild dasselbe
Seitenverhaltnis S aufweist wie die reale Wand (siehe Gleichung [3.2]). Um einordnen zu kénnen,
wie gut Rwand und Reepaude die Realitdt abbilden, wurden aus den Labeln des Hamburg Image
Datasets die Verhaltnisse Rwand i1 Und Rgebiude, ir mit den Gleichungen[3.12] und [3.13] als
Grundwahrheit berechnet. Hierbei wurden die x- und y-Koordinaten fiir Afenster aus den XML-

Dateien der zugehorigen Bilder entnommen. Aufderdem wurde die Flache Awanqs von der Software

ImageLab bereits wihrend des Labelns der Fassade berechnet und konnte dementsprechend aus
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der JSON-Datei des Hamburg Image Datasets iibernommen werden. Die Abweichung ARwane vOn

Rwand ZU Rwang s wurde berechnet mit:

R [3.14]
ARy ang = (1 — —Wand )* 100%
RWand,HI
Die Abweichung AR¢ebiude VON Reebiude ZU Rgebeude, it Wurde folgendermafien ermittelt:
R0 [3.15]
ARgepsude = (1 - &) *100%
RGebéiude,HI

Anschliefdend wurde der Mittelwert ARgebiude, mean VON ARgeniude Uber alle Gebaude des Hamburg

Image Datasets ermittelt mit:

ZNGebaude [3.16]

i=1 ARGebéiude,i

ARGebéiude,mean -

NGebéiude

Mit der Anzahl der Gebaude Ngepiude- Da die in diesem Kapitel beschriebenen Berechnungen nur
fir die Gebdude des Hamburg Image Datasets durchgefiihrt wurden, die als Stichprobe des
gesamten Hamburger Gebdudebestandes gesehen werden koénnen, wurde die empirische

Standardabweichung o fiir AR¢ebiude, mean folgendermafien berechnet [78]:

[3.17]
NGebsude

1

2
0= N 1 (ARGebéude,i - ARGebéiude,mean)
Gebiude ~— =

Neben dem Vergleich von Rgepaude, i1 mit Reebaude €rfolgte auch ein Vergleich mit den Werten fiir
Rgebiude, wy, die in der IWU-Typologie in Tabelle 12 im Anhang C aufgefiihrt werden. Die
Gebaudedaten der Gebdude des Hamburg Image Datasets wurden dabei aus Tabelle 4
tibernommen. Die Werte AR¢ebiude, ARGebiiude, mean UNd 0 wurden auch flir die Abweichung der Werte
der IWU-Typologie zu den Labeln des Hamburg Image Datasets berechnet, wobei in die

Gleichungen [3.15] bis [3.16] Reebeude, wv an Stelle von Reepaude €ingesetzt wurde.

3.2 Bestimmung der Baualtersklasse eines Gebaudes

Wahrend sich die in dieser Arbeit entwickelte Methodik zur Erkennung von Fenstern in
Gebaudefassaden an der vorgestellten Literatur orientiert, wurde zur Bestimmung des Baujahres,
aus dem die Baualtersklasse abgeleitet werden kann, ein Ansatz gewahlt, der sich von den in
Kapitel 2.1.3 beschriebenen Ansatzen deutlicher unterscheidet. Dies hat den Hintergrund, dass

fir die Ansdtze aus Kapitel 2.1.3 zum Teil umfassende Kenntnisse iiber Eigenschaften des
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betrachteten Gebdudes und seiner Nachbargebdude notwendig sind. Die Verldsslichkeit dieser
Informationen ist hierbei entscheidend. Fiir Hamburg zeigte sich jedoch, dass der ALKIS-
Datensatz fehlerhafte Baujahre enthielt. Dies reduziert nicht nur die Anzahl an Gebauden, fiir die
eine detaillierte Warmebedarfsprognose basierend auf dem Baujahr erstellt werden kann,
sondern beeintrachtigt auch die Anwendbarkeit der Methoden aus der Literatur. Daher wurde in
dieser Masterarbeit eine Bestimmung der Baualtersklasse auf Basis historischer Karten
durchgefiihrt, die neben den Karten nur die Grundrisskoordinaten der Gebdude aus ALKIS

bendtigt. In Abbildung 24 ist die Vorgehensweise schematisch dargestellt.

Uber alle Karten
. Download
iterieren, beginnend " -
Kartenausschnitt
mit der altesten
Erkennen von
Konturen

Vergleich der
Konturen mit
Gebaudegrundriss

Nein

Historische
Karten

Stimmt eine
der Konturen
mit Grundriss
uberein?

Ermittlung des
Gebaudegrundrisses

ALKIS »

Geschatzte
Baujahre
fur die Test-
Gebaude

Zuweisen des Karten-
Jahrgangs als Baujahr

Test-
Gebaude
mit
handsich
ermittelten
Baujahren

Baualters-
klassen auf
Basis der
handisch
ermittelten
Baujahre

Baualters-
klassen auf
Basis der
geschatzten
Baujahre

IWU-

Gebaude-
typologie

Abbildung 24: Darstellung der Methodik zur Bestimmung der Baualtersklassen von Gebduden als Flussdiagramm.

Um die Methodik bewerten zu kénnen wurde ein Datensatz mit Test-Gebduden erstellt, deren
Baujahre handisch zusammengetragen wurden. Im Folgenden werden die mit der vorgestellten
Methodik bestimmten Baujahre als ,geschitzte Baujahre“ bezeichnet, die Baujahre aus dem
Testdatensatz als ,tatsachliche Baujahre®. Auf Basis der tatsachlichen und geschatzten Baujahre
wurden die Baualtersklassen der Gebdude bestimmt und verglichen. Die Unterteilung der
Baualtersklassen erfolgte entsprechend der IWU-Wohngebdudetypologie. Neben den
Baualtersklassen wurden auch die tatsdchlichen und geschiatzten Baujahre selbst miteinander

verglichen.
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3.2.1 Auswahl und Aufbereitung der Karten

Um das Baujahr eines Gebdude schitzen zu konnen, wurde eine Verbindung zwischen dem ALKIS-
Datensatz ,GebaeudeBauwerk” [27] und den historischen Karten von Hamburg hergestellt. Beide
Datenquellen sind in Kapitel 2.2 beschrieben. Zunachst wurde hierzu das Grundriss-Polygon des
Gebdaudes anhand der Gebidudeidentifikationsnummer aus dem ALKIS-Datensatz ermittelt.
Anschlieféend wurde der Mittelpunkt des Grundriss-Polygons berechnet. Um zu ermitteln, ob das
Gebaude zu einem definierten Zeitpunkt bereits existierte, wurden daraufhin Ausschnitte der
historischen Karten in Form quadratischer Kacheln iiber den WMS heruntergeladen. Hierbei
bildete der zuvor berechnete Mittelpunkt des Polygons auch den Mittelpunkt der Kacheln. Breite
und Hohe des in den Kacheln dargestellten Gebiets wurden auf 500 Meter festgelegt, um nicht nur
das Gebaude selbst, sondern auch dessen Umgebung abzubilden. Die Karten wurden als Raster-
Dateien heruntergeladen. Um eine Bearbeitung der Karten zu ermoglichen, wurden diese
anschliefdend in Bild-Dateien umgewandelt. Da die geografischen Abmessungen der Karten-
Kacheln bekannt sind, wurden anschliefiend auch die Koordinaten des Grundflachen-Polygons
des Gebaudes in Bild-Koordinaten umgerechnet. Bei dieser Transformation von geografischen in
Bild-Koordinaten liegt keine Rotation oder Translation vor, weshalb nicht auf die in Kapitel 2.3
beschriebenen Methoden zuriickgegriffen wurde. Stattdessen erfolgte die Berechnung der Bild-
Koordinaten mit Hilfe der minimalen und maximalen Nord-Koordinate (Nmi» und Nme) sowie der
minimalen und maximalen Ost-Koordinate (Emi» und Enax) der Karten-Kachel. Diese geografischen
Koordinaten wurden mit den Bild-Koordinaten Xmin, Ymin, Xmax Und ymax der Kachel verglichen.
Beliebige Koordinaten x und y im Bild der Karte, die den geografischen Koordinaten N und E

entsprechen, lassen sich so berechnen mit:

E = Emin [3.18]
X = Xppjp + AX ¥ ———8—
i Emax - Emin

N— N [3.19]
yzymax+Ay*—m

Nmax - Nmin

Ax = Xmax = Xmin [3.20]

Ay = Ymax — Ymin [3.21]
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Zu Gleichung [3.19] muss angemerkt werden, dass hier der maximale y-Wert verwendet wird, da

die Darstellung von Bildern mit einer invertierten y-Achse erfolgt. Zur Verdeutlichung ist in

Abbildung 25 ein Beispiel dargestellt. Dort wird der Punkt (Il\;l) der Raster-Datei in den Punkt (;)

N.. .
in der Bild-Datei umgewandelt. Der untere linke Punkt der Raster-Datei, ( i ) wird dabei zum

Emin

X i N.
unteren linken Punkt der Bild-Datei, (y man ), transformiert. Der obere rechte Punkt ( Emax) wird
max max

x
zum Punkt (ym‘_u) in der Bild-Datei.
min

Raster-Datei Bild-Datei
N

L,

Niax Xmax
e AL E e = )

o— W\ max — 1] i\ Ymin
===l Sy b
= 331!‘,‘ = T | ’—ﬂ,“‘
ey — B AR
wiglle > 2).F wiglle > a)
f 77/ f /¢4
N \{‘f‘:
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Abbildung 25: Schematische Darstellung der Transformation von geografischen (UTM) Koordinaten einer Raster-Datei in Bild-

Koordinaten.

Zur Bestimmung des Baujahres des Gebidudes wurde dessen Grundriss-Polygon mit den auf der
Karte aufgezeichneten Grundrissen verglichen. Die Grundrisse der Gebiude in den Karten wurden
mit Hilfe der Python-Bibliothek OpenCV [11] ermittelt. Hierzu wurden das Bild einer Karte
zunichst in Graustufen und anschliefiend in ein binires schwarz-weifdes Bild umgewandelt,
welches zusitzlich invertiert wurden. Anschlieflend konnten innerhalb des Bildes mittels der
OpenCV-Funktion ,findContours” Konturen ermittelt werden. Die Konturen wurden in Polygone
umgewandelt, welche mit dem Grundriss-Polygon des Gebaudes verglichen werden konnten. In

Abbildung 26 ist ein Kartenausschnitt zu sehen, auf dem alle erkannten Konturen griin umrandet

sind.
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Abbildung 26: Ausschnitt einer historischen Karte. Griin umrandet sind die Konturen, die von OpenCV erkannt wurden.

3.2.2 Bestimmung des Baujahres und der Baualtersklasse

Das Baujahr eines Gebaudes wurde iiber den Jahrgang der Karte definiert, in der das Grundriss-
Polygon mit einem von OpenCV erkannten Polygon iibereinstimmt. Hierzu wurde die in Kapitel
2.4.2 beschriebene Messgrofle der Intersection over Union (IoU) angewendet. Entsprechend
Gleichung [2.14] wurden sowohl die Uberschneidung als auch die vereinigte Fliche des
Grundriss-Polygons mit allen im Bild gefundenen Polygonen berechnet und ins Verhéltnis gesetzt.
Es wurde ein Grenzwert IoUy;, definiert, der iberschritten werden muss, damit ein Grundriss-
Polygon als iibereinstimmend mit einem gefundenen Polygon gilt. Dieser Grenzwert wurde
zwischen 0,9 und 0,1 mit einer Schrittweite von 0,05 variiert. Es wurde immer das maximal in
einem Bild ermittelte IoU eines Gebdudes mit dem loUn;, verglichen. Eine Besonderheit stellen
hierbei Grundriss-Polygone dar, die im ALKIS-Datensatz mehr als einer Adresse zugeordnet sind.
In einigen Karten sind diese Grundrisse zum Teil entsprechend den Adressen getrennt
aufgezeichnet. Die Erkennung der Konturen fiihrt in diesem Fall dazu, dass der Grundriss des
gesamten, zusammenhadngenden Gebdudes nicht erkannt wird, sondern nur die einzelnen
Gebaudeelemente. Zur Veranschaulichung ist hierzu in Abbildung 27 auf der linken Seite ein
Gebaude dargestellt, das in dieser Form auf einer Karte abgebildet sein konnte und 4 Adressen
beinhaltet. Das Grundriss-Polygon des Gebaudes ist dick schwarz umrandet und an der zweiten
Position von links separat dargestellt, die Adressen sind durch diinne schwarze Linien
voneinander getrennt. In dem dargestellten Fall ist ein Uberschreiten von IoUnn
unwahrscheinlich, auch wenn das Gebaude in der Karte vorhanden ist, da die erkannten Konturen

nur die Gebdudeelemente entsprechend den Adressen abbilden. In Abbildung 27 sind die
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erkannten Konturen durch schraffierte Rechtecke gekennzeichnet. Die IoUs, die aus den 4
erkannten Konturen und dem Grundriss-Polygon berechnet werden kénnen, sind in der
Abbildung ganz rechts aufgelistet. Wenn IoUmi» nun zum Beispiel auf 0,5 festgelegt wurde, wird
das Gebdude in der Karte nicht erkannt, da keins der aufgelisteten IoU den Grenzwert von 0,5
ibersteigt. Um eine Erkennung derartiger Gebiude trotzdem zu ermdglichen, wurde fiir

Grundriss-Polygone, die mehr als einer Adresse zugeordnet sind, iiberpriift, ob eine definierte

. IoUpin - . . . }
Anzahl Nagressen an ermittelten JoU den Wert — 22 iiberschreitet. Nagressen entspricht hierbei der
Adressen

Anzahl an Adressen, die dem Grundriss-Polygon zugeordnet sind. Die JoUs wurden nach Gréfie

0Unin

sortiert, sodass immer die Nadressen besten IoUs mit verglichen wurden. Dem

Adressen

Beispielgebdude in Abbildung 27 kénnen 4 Adressen zugeordnet werden, demnach ist Nagressen = 4.

Daraus folgt, dass die besten 4 IoU, die zwischen dem Grundriss-Polygon und den erkannten

. . . IoUny;j 0,5 .. . ..
Konturen ermittelt wurden, jeweils den Wert von —— = —= = 0,125 iiberschreiten miissen.

N Adressen

Da im Beispiel nur 4 IoU vorliegen und alle grofder sind als 0,125, gilt das Gebdude somit als

erkannt.
Gebiude in Grundriss- Erkannte
der Karte Polygon Konturen IoU
7
1 7 ~02

2 7/ ~0,2

7

~0,2

Abbildung 27: Beispielhafte Darstellung eines Gebdudes, dem 4 Adressen zugewiesen sind. Die Adressen sind durch diinne

schwarze Linien voneinander getrennt und nummeriert. Das Grundriss-Polygon des Gebdudes ist dick schwarz umrandet. Die
erkannten Konturen sind schraffiert dargestellt. Die loUs zwischen den erkannten Konturen und dem Grundriss-Polygon sind

ganz rechts aufgelistet.

Das Grundriss-Polygon wurde nacheinanderin den Jahrgingen der Karten gesucht. Hierbei wurde
mit der dltesten Karte mit dem Jahrgang 1925-1930 begonnen. Sobald IoUnmi fiir ein gefundenes
Polygon tiberschritten wurde, wurde das Baujahr des Gebdudes entsprechend des Jahrganges der
Karte festgelegt. Hierbei wurde fiir Karten, die einen Zeitraum reprisentieren, die untere Grenze

dieses Zeitraumes als Baujahr angenommen. Diese Methodik wurde gewihlt, da sich gezeigt hatte,
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dass sie im Vergleich zum Zuweisen der oberen Grenze oder der Mitte eines Zeitraumes als
Baujahr die besten Ergebnisse erzielte. Fiir Karten, die nur fiir ein Jahr gelten, wurde dieses Jahr
als Baujahr definiert. Wenn IoUpi» zum Beispiel in der Karte ,Jahrgang 1970-1980“ iberschritten
wird, ist das geschatzte Baujahr 1970. Ist dies hingegen fiir die Karte ,Jahrgang 2005 der Fall,
wird das Baujahr auf 2005 geschatzt. Falls fiir ein Grundriss-Polygon in keiner Karte IoUnin
tiberschritten wurde, wurde das Baujahr auf 0 gesetzt, um es spater leichter identifizieren zu
konnen. Fiir den Fall, dass das Gebiet, auf dem ein Gebdude steht, auf einer Karte nicht dargestellt
ist, das Gebaude auf der darauffolgenden Karte aber sichtbar ist, wurde das Baujahr auf die untere
Grenze dieser Karte festgelegt. Demnach wurde das Baujahr eines Gebdudes, das auf der Karte des
Jahrgangs 1930-1940 nicht sichtbar ist, auf der Karte des Jahrgangs 1950-1960 aber schon, auf
1950 festgelegt, wenn die Karte ,Jahrgang 1940-1950“ das entsprechende Gebiet nicht abbildet.
Wenn davon ausgegangen wird, dass das Gebdude nicht vor 1935 erbaut wurde, wenn es in der
entsprechenden Karte nicht auftaucht, betragt der maximale Fehler bei der Baujahresabschatzung
15 Jahre, was im Hinblick auf die zeitliche Auflosung der Karten als hinnehmbar klein angesehen

wird.

Auf Basis des geschatzten Baujahres wurde den Gebduden eine IWU-Baualtersklasse zugewiesen,
die im Folgenden als ,geschatzte Baualtersklasse“ bezeichnet wird. Aufderdem erfolgte eine
Einteilung anhand der tatsdchlichen Baujahre, die entsprechende Baualtersklasse wird im
Folgenden als ,tatsdchliche Baualtersklasse“ bezeichnet. Zur Einteilung der Gebadude in die
Baualtersklassen wurden die in Abbildung 2 definierten Grenzen der IWU-Baualtersklassen

verwendet.

Die in diesem Kapitel beschriebene Methodik wurde an einem Testdatensatz, der im folgenden
Kapitel naher beschrieben wird, getestet. Zur Bewertung der Methodik wurde zum einen die
Grofde mAP verwendet. Mit ihr wurde die Genauigkeit beziiglich der Einteilung der Gebaude in die
IWU-Baualtersklassen beurteilt, da sie zur Bewertung von Klassifizierungsaufgaben geeignet ist.
(siehe Kapitel 2.4.3). Uber den Vergleich der geschitzten und tatsichlichen Baualtersklasse jedes
Test-Gebaudes wurden Prézision und Recall mit Hilfe der Gleichungen [2.15] und [2.16]
berechnet. Zur Bewertung der Genauigkeit wurden daraus AP und mAP entsprechend den
Gleichungen [2.17] und [2.18] berechnet. Die Anzahl der Klassen Ncuss entsprach hierbei der
Anzahl der IWU-Baualtersklassen.

Die zweite Bewertungsgrofde ist die Abweichung ABJ der geschitzten von den tatsachlichen

Baujahren. Sie wurde berechnet mit:
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AB] = B] — B]geschétzt [3-22]

Mit dem tatsachlichen Baujahr BJ und dem geschatzten Baujahr BJgeschiz. Die Abweichungen
wurden {liber alle Gebaude des Testdatensatzes gemittelt und so die mittlere Abweichung ABJmean
bestimmt. Hierzu wurde Gleichung [3.16] verwendet, wobei AR¢epiude durch ABJ ersetzt wurde und
Neebaude der Anzahl der Gebaude des Testdatensatzes entsprach. Die Standardabweichung o wurde
entsprechend Gleichung [3.17] berechnet. Wie bei Gleichung [3.16] wurde auch hier ARgebiude
durch ABJ ersetzt und Ngepauge entsprach der Anzahl der Gebaude des Testdatensatzes. Zusatzlich
wurde ARgebiude, mean AUrch ABJmean ersetzt. Mithilfe von ABJmeqn und ¢ kann beurteilt werden, wie
genau die Baujahre der Gebaude geschitzt werden. Neben dieser quantitativen Bewertung der
Methodik wurde ebenfalls eine qualitative Bewertung vorgenommen, indem das Baujahr und die
Baualtersklasse der 6 Gebdaude des Hamburg Image Datasets aus Tabelle 4 bestimmt und mit den

tatsachlichen Werten verglichen wurden.

Um den Einfluss der Reihenfolge der Karten auf die Bestimmung der Baualtersklasse zu
tiberpriifen, wurde diese in einem Test gedndert, sodass nicht mit der dltesten, sondern mit der
jingsten Karte begonnen wurde. In diesem Fall musste IoUnmin nicht iber-, sondern unterschritten
werden, damit einem Gebdude ein geschatztes Baujahr zugewiesen werden kann. Es zeigte sich,
dass die geschitzten Baualtersklassen fiir die Reihenfolge von der neuesten zur dltesten Karte ein
geringeres mAP aufwiesen. Daher wurde fiir die weitere Untersuchung die Reihenfolge der Karten

wie oben beschrieben von alt nach neu festgelegt.

3.2.3 Der Testdatensatz

Bei den tatsachlichen Baujahren handelt es sich in dieser Masterarbeit nicht um die im ALKIS
angegebenen Werte, da diese, wie in Kapitel 2.2.1 bereits erwahnt, Abweichungen zu anderen
Quellen aufweisen. Diese wurden beim stichprobenhaften Vergleich der im ALKIS angegebenen
Baujahre mit den historischen Karten Hamburgs deutlich. So ist beispielsweise der blau
markierte Grundriss des Gebdudes Weimarer Strafée 43 aus Tabelle 4 in der Karte ,Jahrgang
1940-1950“ in Abbildung 28 eindeutig zu erkennen, in der ALKIS-Datenbank ist das Baujahr des
Gebaudes allerdings mit 1974 angegeben.
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Abbildung 28: Ausschnitt der Karte ,Jahrgang 1940-1950“ mit dem blau eingefdrbten Grundriss des Gebdudes Weimarer
StrafSe 43.

Bei einer Ortsbegehung wurde an dem Gebaude eine Plakette entdeckt, die Auskunft dariiber gibt,
dass das Gebdude 1945 zerstort und 1949 wieder aufgebaut wurde (siehe Abbildung 56 im
Anhang E ). Das Baujahr des Gebaudes liegt laut dem Denkmalschutzamt in den 1930er-Jahren
[18]. Die Ursache fiir die Abweichung des im ALKIS aufgefiihrten Baujahres zu dem auf der
Plakette vermerkten Jahr des Wiederaufbaus konnte die Zerstérung des Gebaudes wahrend der
Sturmflut 1962 sein. Eine Karte, die das Gebiet der Sturmflut sowie die Positionen der 6 Gebaude
des Hamburg Image Datasets abbildet, ist im Anhang E in Abbildung 57 angefiigt. Alle 6 Gebaude
befinden sich auf dem Gebiet, das 1962 iiberschwemmt wurde. Nach Einschdtzung des
Denkmalschutzamtes Hamburg kann eine Zerstérung der Gebdude durch die Sturmflut, die einen
Wiederaufbau in den 1970ern hatte zur Folge haben kénnen, jedoch ausgeschlossen werden [18].
Daher bleibt nur die Vermutung, dass es sich bei dem abweichenden Baujahr um einen Fehler im
ALKIS handelt. Um eine verlasslichere Validierungsgrundlage zu erhalten, wurde deshalb im
Rahmen dieser Arbeit ein Datensatz erstellt, der die Baujahre von 247 Gebauden enthalt. Hierbei
wurde auf Vorarbeit aus dem Institut, an dem diese Masterarbeit verfasst wurde, zuriickgegriffen.
Als Quelle fiir die ermittelten Baujahre dienten zum einen an den Gebduden angebrachte
Plaketten, die, wie im Fall der Weimarer Strafie 43, Auskunft tiber Zerstorung und Wiederaufbau
oder liber das Baujahr eines Gebaudes geben. Zum anderen wurde auf die Internetseiten der
Baugenossenschaften Bauverein Reiherstieg [5], Baugenossenschaft der Buchdrucker [2],
Baugenossenschaft dhu [3] und Baugenossenschaft Siiderelbe [4] zuriickgegriffen, auf denen die
Baujahre der Gebdude der jeweiligen Genossenschaft angegeben sind. Die Verteilung der Gebaude

des Datensatzes im Hamburger Stadtgebiet ist in Abbildung 29 dargestellt. Die Gebaude sind
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durch blaue Punkte markiert und im gesamten Stadtgebiet verteilt. Eine dichte Konzentration an
Gebauden ist in den Stadtteilen Sankt Pauli, Wilhelmsburg und Hamm zu erkennen. Die Auswahl
der Gebaude, die in den Datensatz aufgenommen wurden, erfolgte willkiirlich. 5 der 6 Gebaude
des Hamburg Image Datasets aus Tabelle 4 sind im Datensatz enthalten. Das sechste Gebdude mit
der Adresse Mengestrafie 6, fiir das keine Informationen iiber Plaketten oder

Baugenossenschaften eingeholt werden konnten, wurde als baugleich mit dem Nachbargebaude

in der Hermann-Westphal-Strafie 2a-c angenommen, welches im Datensatz enthalten ist. Ein

Luftbild beider Gebaude ist im Anhang E in Abbildung 58 abgebildet.

Abbildung 29: Verteilung der Gebédude des Testdatensatzes im Hamburger Stadtgebiet.

In Abbildung 30 ist die Verteilung der Baujahre im Testdatensatz dargestellt. Die Baujahre wurden
hierzu in die IWU-Baualtersklassen (siehe Abbildung 2) eingeordnet. Im Datensatz ist kein
Gebaude alter als 1860, demnach werden der Klasse A keine Gebdude zugeordnet. Allen anderen
Klassen kénnen Gebaude zugeordnet werden, wobei die Klasse D (Baujahr zwischen 1949 und
1957) mit Abstand die meisten Gebaude aufweist. Dies liegt daran, dass das Baujahr fiir 89 der
247 Gebdaude anhand der Plaketten an den Gebduden bestimmt wurde. Die meisten dieser
Plaketten wurden an Gebauden angebracht, die im zweiten Weltkrieg zerstort und dann im

Zeitraum der Baualtersklasse D wieder aufgebaut wurden.
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Verteilung der Baujahre im Testdatensatz bezogen auf die IWU-Baualtersklassen
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Abbildung 30: Verteilung der Baujahre der Gebdude im Testdatensatz bezogen auf die IWU-Baualtersklassen, die durch die

Buchstaben (iber den Balken reprdsentiert werden.

Die Diskrepanz zwischen den Baujahren des ALKIS-Datensatzes und den hindisch ermittelten
Baujahren des beschriebenen Testdatensatzes ist in Abbildung 31 sichtbar. Eine negative
Abweichung bedeutet, dass das Gebaude im ALKIS-Datensatz ilter ist als im Testdatensatz. Es
wird deutlich, dass eine grof3e Anzahl an Gebauden eine Abweichung von wenigen oder gar keinen
Jahren zwischen ALKIS und dem Testdatensatz aufweist. Nichtsdestotrotz werden Abweichungen
von mehr als 25 Jahren vor allem im positiven Bereich sichtbar. Die gréfte positive Abweichung
betrigt 88 Jahre. Im Durchschnitt sind Gebdude im Testdatensatz 9,5 Jahre alter als im ALKIS-

Datensatz.
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Abbildung 31: Abweichung (Delta) zwischen den Baujahren des Testdatensatzes und den Baujahren des ALKIS-Datensatzes.

Ein negatives Delta bedeutet, dass das Gebdude im ALKIS-Datensatz dlter ist als im Testdatensatz.
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4 Ergebnisse

Anhand der Testdatensitze wurde die Methodik, sowohl zur Bestimmung von Rgebaude als auch zur
Bestimmung der Baualtersklasse eines Gebdudes, bewertet. Hierbei wurden auch die ermittelten
Fensterflichen und Baujahre beriticksichtigt, da diese zur Bestimmung von Rgebiuse und

Baualtersklasse notwendig sind.

4.1 Bestimmung des Verhaltnisses der Fenster- zur Wandflache eines Gebaudes

Die Bestimmung des Verhaltnisses Rgebaude der Fenster- zur Wandfliche eines Gebaudes erfolgte
auf Basis der mithilfe des Faster R-CNN-Modells erkannten Fenster. Daher werden im Folgenden
zunichst die Ergebnisse des Trainings des ML-Modells beschrieben, bevor auf die Ergebnisse

beziiglich Reebaude €ingegangen wird.
4.1.1 Ergebnisse des ML-Trainings

Das Faster R-CNN-Modell wurde mit den in Tabelle 2 spezifizierten Hyperparametern trainiert.
Hierbei wurden die Parameter ,Maximale Anzahl der Epochen” und "Gréfle des
Validierungsdatensatzes” variiert. Insgesamt wurden so 12 Faster R-CNN-Modelle mit
unterschiedlichen Hyperparametern trainiert. Der Verlauf von Trainings- und Validierungs-Loss

fiir alle trainierten Modelle ist in Abbildung 32 dargestellt. Hierzu ist anzumerken, dass auf der

x-Achse nicht die Epoche, sondern die Epoz—me aufgefiihrt ist. Der Wert 25 auf der x-Achse steht

dementsprechend fiir die 50. Epoche.

0 145
" 145
8 14 —
= 135
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Abbildung 32: Verlauf von Trainings- und Validierungs-Loss fir 12 Faster R-CNN-Modelle, die mit unterschiedlichen

Hyperparametern trainiert wurden

In Abbildung 32 wird deutlich, dass Trainings- und Validierungs-Loss bis Epoche 20 exponentiell
abfallen. Wahrend der Trainings-Loss ab Epoche 20 fast kontinuierlich weiter sinkt, bleibt der
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Validierungs-Loss in diesem Bereich ungefahr konstant. Von den 12 trainierten Modellen wurden
nur 3 langer als 20 Epochen trainiert. Dies spricht dafiir, dass eine héhere Anzahl an Epochen
nicht zu einem besseren Modell, sondern zu Overfitting fiihrt (vergleiche hierzu Abbildung 6). Um
das fiir Hamburger Gebdude am besten geeignete Modell zu ermitteln, wurde fir alle 12

trainierten Modelle mAP berechnet. In Tabelle 6 sind die Ergebnisse aufgefiihrt.

Tabelle 6: Berechnete mAP fiir 12 Faster R-CNN-Modelle, die mit unterschiedlichen Hyperparametern trainiert wurden.

Maximale  Anzahl der | Grofle des | mAP
Epochen Validierungsdatensatzes

20 0,1 0,360
30 0,1 0,381
40 0,1 0,373
50 0,1 0,371
20 0,2 0,386
30 0,2 0,366
40 0,2 0,319
50 0,2 0,323
20 0,3 0,319
30 0,3 0,343
40 0,3 0,275
50 0,3 0,310

In Tabelle 6 wird deutlich, dass mAP tendenziell kleiner wird, je grofder der Validierungsdatensatz
ist. Dies kann daran liegen, dass ein kleiner Validierungsdatensatz mehr Daten fiir das Training
des Modells iibriglasst. Beziiglich der Anzahl der Epochen wird keine Tendenz deutlich, die sich
tiber alle GrofRen des Validierungsdatensatzes abzeichnet. Das beste Modell wurde in Tabelle 6
fett hervorgehoben. Es hat eine maximale Anzahl an Epochen von 20 und der
Validierungsdatensatz bestand aus 20 % des CMP-Datensatzes, was mit der in Kapitel 2.4.5
beschriebenen tiblichen Groéfie des Validierungsdatensatzes iibereinstimmt. Mit diesen
Hyperparametern wurde ein mAP von 0,386 erreicht. Zusatzlich zu mAP wurde der Wert F1 fiir
dieses Modell fiir einen Score-Wert von 0,8 berechnet, um einen Vergleich mit der Arbeit von
Wang [92] zu ermoglichen. Er betragt 0,493 fiir ein IoU von 0,75. Da dieses Faster R-CNN-Modell

das beste mAP aufweist, wurde es fiir alle im Folgenden beschriebenen Schritte verwendet.
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Um zu priifen, ob das Potential des ausgewihlten Modells ausgeschépft wurde, wurde der Verlauf

des Trainings- und des Validierungs-Losses gegeneinander aufgetragen. In Abbildung 33 sind die

beiden Verldufe dargestellt. Wie auch in Abbildung 32 ist die Einheit der x-Achse EpoTChe.

Trainings- und Validierungs-Loss des besten ML-Modells

—— Trainings-Loss
\ —== \Validierungs-Loss

1.50

1.45 4

1.40

1.35 4

1.30 4

Loss [-]

1.25

1.20 4

1.15 A

1.10 A

Epoche
2

Abbildung 33: Verlauf von Trainings-Loss und Validierungs-Loss fiir das beste ML-Modell.

Der Trainings-Loss verlduft exponentiell und nihert sich ab Epoche 16 einem Wert von ca. 1,1 an.
Der Validierungs-Loss hat einen dhnlichen Verlauf, allerdings verlauft er ungefihr ab Epoche 4
oberhalb des Trainings-Losses und endet bei ca. 1,2. Dies deutet darauf hin, dass das Modell zu
Overfitting neigt. Trotz der Abweichung zwischen Trainings- und Validierungs-Loss in der 20.
Epoche weisen beide Kurven zu diesem Zeitpunkt keine groflen Veridnderungen mehr auf,
weshalb davon ausgegangen werden kann, dass ein Training des Modells iiber die 20. Epoche

hinaus keinen Effekt auf die Genauigkeit mehr gehabt hitte.

Die Ergebnisse des trainierten ML-Modells wurden entsprechend den in Kapitel 3.1.2
beschriebenen Methoden nachbearbeitet. Um die Auswirkungen der Nachbearbeitung auf die
Genauigkeit der Ergebnisse des ML-Modells bewerten zu kénnen, wurde verglichen, wie sich mAP
iandert, je nachdem welche der beschriebenen Methoden zur Nachbearbeitung angewendet
wurden. Hierbei wurden 5 Fille unterschieden, die in Tabelle 7 aufgelistet sind. Es muss hierzu
angemerkt werden, dass fiir das Neuausrichten der Fenster eine vorherige Anpassung der Groéfie
notwendig ist und das Hinzufiigen von Fenstern wiederum nicht ohne vorherige Neuausrichtung

erfolgen kann.
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Tabelle 7:Unterschiedliche Nachbearbeitungen, die auf die Ergebnisse des ML-Modells angewendet wurden.

NMS Andern von | Neuausrichten | Hinzufiigen von

Breite und | der Fenster Fenstern

Hoéhe der

Fenster
Ohne Nein Nein Nein Nein
Nachbearbeitung
Nachbearbeitung 1 Ja Ja Ja Ja
Nachbearbeitung 2 Ja Ja Ja Nein
Nachbearbeitung 3 Ja Ja Nein Nein
Nachbearbeitung 4 Ja Nein Nein Nein

Der Einfluss der Nachbearbeitung wurde nicht nur fiir einen Score-Grenzwert von 0,05
untersucht, auf dessen Basis das ML-Modell ausgewahlt wurde, sondern auch fiir die in Kapitel
3.1.6 beschriebenen Grenzwerte 0,25, 0,5 und 0,8, da davon ausgegangen werden kann, dass sich
die Nachbearbeitung unterschiedlich stark auf das Ergebnis auswirkt, je nachdem, wie hoch der
Score-Grenzwert gewadhlt wurde. Die mAP-Werte, die fiir die Kombination aus den Score-

Grenzwerten und Nachbearbeitungs-Varianten berechnet wurden, sind in Tabelle 8 aufgelistet.

Tabelle 8: Berechnete mAP fiir unterschiedliche Score-Grenzwerte und Nachbearbeitungs-Varianten (siehe Tabelle 7).

Score-Grenzwert
Nachbearbeitung
Nachbearbeitung 1
Nachbearbeitung 2
Nachbearbeitung 3
Nachbearbeitung 4

Ohne

=
w
(o]
uiy

0,05 0,386 0,264 0,267 0,263
0,25 0,370 0,277 0,282 0,277 0,365

0,5 0,341 0,312 0,311 0,306 0,337
0,8 0,268 0,247 0,247 0,245 0,266

Hier zeigt sich, dass eine Nachbearbeitung der Ergebnisse des ML-Modells mAP in keinem Fall
verbessert. Einzig mit der Nachbearbeitungs-Variante 5, bei der nur NMS angewendet wird, wird
fiir alle Score-Grenzwerte ein dhnliches mAP erzielt wie komplett ohne Nachbearbeitung. Ein

zusatzliches Anwenden mindestens einer der drei anderen Methoden fiihrt zu einer Abnahme des
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mAP. Hierbei fallt die Abnahme je nach Gréf3e des Score-Grenzwertes unterschiedlich grofd aus.
Fiir den niedrigsten Score-Grenzwert fallt mAP um ca. 0,12, fiir den grofsten nur noch um ca. 0,02.
Neben den Auswirkungen der Nachbearbeitung auf das mAP wird in Tabelle 8 auch der in Kapitel
3.1.1 beschriebene Einfluss des Score-Grenzwertes auf das mAP deutlich. Mit dem niedrigen
Score-Grenzwert von 0,05 betragt mAP 0,386, mit zunehmendem Score-Grenzwert wird mAP

jedoch immer kleiner, bis es bei einem Score-Grenzwert von 0,8 nur noch 0,268 betragt.

Beispiele fiir die Ergebnisse der Nachbearbeitung sind in Abbildung 34 fiir zwei unterschiedliche

Score-Grenzwerte (0,05 und 0,5) dargestellt.
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Ohne Nachbearbeitung

0,05

Score-Grenzwert

Score-Grenzwert = 0,5

Abbildung 34: Vergleich der Ergebnisse des ML-Modells ohne Nachbearbeitung mit den nachbearbeiteten Ergebnissen fiir zwei

unterschiedliche Score-Grenzwerte. Abgebildet ist eine Fassade des Gebdudes Veringstrafse 149.

Im oberen Teil der Abbildung ist die Fassade des Gebdudes vor und nach der Nachbearbeitung fiir
einen Score-Grenzwert von 0,05 zu sehen. Viele sich tiberschneidende Fenster, die das ML-Modell

erkannt hatte, wurden durch die Nachbearbeitung entfernt. Trotzdem bleiben Uberschneidungen
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auch nach der Nachbearbeitung bestehen, da die beiden grofien Rahmen, die die Fassade des
Gebaudes falschlicherweise als Fenster einordnen, nicht entfernt wurden. Die Grofse der Fenster
wurde zum Teil angepasst, zum Beispiel fiir das Fenster im weifsen Kreis. Durch die
Nachbearbeitung wurde es auf die korrekte Grofde reduziert. Im gepunkteten weifden Kreis fallt
hingegen ein Fenster auf, dass vom ML-Modell in der richtigen Grofie erkannt, durch die
Nachbearbeitung jedoch auf die falsche Grofie getrimmt wurde. Eine Neuausrichtung der Fenster
erfolgte ebenfalls, wie im gestrichelten weifden Kreis zu erkennen ist. Wahrend das ML-Modell fiir
den niedrigeren Score-Grenzwert von 0,05 viele liberschneidende Fenster vorhersagte, ist dies
fiir den Score-Grenzwert von 0,5 nicht der Fall, wie im unteren Teil der Abbildung 34 zu sehen ist.
Eine Anpassung der Grofde oder Neuausrichtung der Fenster ist ebenfalls in der Abbildung nicht
zu erkennen. Die weifden Kreise mit Strichpunkt-Linie heben jedoch zwei Fenster hervor, die vom
ML-Modell nicht erkannt, durch die Nachbearbeitung jedoch hinzugefiigt wurden. In den weifden
Rechtecken befinden sich hingegen Fenster, die auch durch die Nachbearbeitung nicht erganzt
wurden. Dies liegt zum einen daran, dass Tiiren und Schaufenster im Erdgeschoss als Fenster
erkannt wurden. Die Anzahl unterschiedlicher Fenstergrofien in der Fassade (Kcustr)wurde
dadurch auf 4 festgelegt, obwohl die optische Auswertung der Fassade nur zwei unterschiedliche
Fenstergrofien nahelegt. Dies wird in Abbildung 34 deutlich, die die Fenster der Fassade darstellt,
wie sie im Hamburg Image Dataset gelabelt sind. Da K¢uster einen entscheidenden Einfluss auf die
Grofdenanpassung, Neuausrichtung und Ergdnzung von Fenstern hat (siehe Kapitel 3.1.2), wird
durch das Uberschitzen dieses Wertes die Wahrscheinlichkeit der Verbesserung des Ergebnisses
durch Nachbearbeitung geringer. Auch die Fenster, die von den Baumen verdeckt sind, werden in
Abbildung 34 nicht erkannt. Ursache hierfiir ist, dass die Fenster der entsprechenden Reihe eine
andere Grofde und Anordnung aufweisen als die dariiberliegenden, weshalb sie durch die

Nachbearbeitung nicht ergidnzt werden konnen.
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Abbildung 35: Fenster der Fassade aus Abbildung 34, wie sie im Hamburg Image Dataset gelabelt sind.
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4.1.2 Validierung der Ergebnisse

Aus den Ergebnissen des ML-Modells sowie dem 3D-Stadtmodell wurde die Fenster- und
Wandflache sowie deren Verhaltnis Reepaude fiir alle Gebdude des Hamburg Image Datasets
entsprechend den Gleichungen [3.11] bis [3.13] mit variablem Score-Grenzwert berechnet. Das
Verhaltnis der Fenster- zur Wandfladche Rgepiude Wwurde mit den Werten fir Reebiude, iwv verglichen.
Als Referenzwerte fiir den Vergleich diente Rgepiude, m1- Es wurde die iiber alle Gebdude des
Testdatensatzes gemittelte Abweichung ARgebiude, mean VON Rgebeude, Hi ZU Rgebiude UNA  Rgebeude, wu
berechnet. Auch wenn die Ergebnisse aus Tabelle 8 dafiirsprechen, dass eine Nachbearbeitung
der Ergebnisse des ML-Modells keine Verbesserung bewirkt, wurde Rgepiuse mit und ohne
Nachbearbeitung berechnet und die Ergebnisse verglichen. Die Nachbearbeitung erfolgte mit der
Variante 1 aus Tabelle 7, sodass der Einfluss aller Nachbearbeitungsmethoden untersucht werden
konnte. In Abbildung 36 sind die berechneten Werte fiir ARgebiude, mean fiir unterschiedliche Score-
Grenzwerte und mit und ohne Nachbearbeitung dargestellt. Die dazugehorigen Werte inklusive
der mit Gleichung [3.17] berechneten Standardabweichung o sind in Tabelle 14 im Anhang F

aufgelistet.

Abbildung 36: Abweichung ARgGebiude, mean QUf Basis der vom ML-Modell erkannten Fensterflichen mit und ohne

Nachbearbeitung sowie auf Basis der IWU-Gebdudetypologie.

Das ARcebiiude, mean auf Basis der IWU-Typologie ist fiir alle Score-Grenzwerte konstant bei -84,04 %,
da es nicht auf den Ergebnissen des ML-Modells beruht und damit nicht vom Score-Grenzwert

abhangig ist. Demnach wird das Verhaltnis der Fenster- zur Wandflache mit den Werten der IWU-
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Gebaudetypologie im Durchschnitt um 84,04 % grofier eingeschatzt als das manuell gemessene
Reebiude, 1. Die Standardabweichung ist hier mit 71,07 % hoch. Fiir einen Score-Grenzwert von 0,05
weisen auch die mit den Ergebnissen des ML-Modells berechneten AR¢epiude, mean Negative Werte
auf, die mit -137,8 % fiir die nachbearbeiteten und -341,24 % fiir die nicht nachbearbeiteten
Ergebnisse noch grofder sind als das ARgebeude, mean fllr die IWU-Werte und entsprechend grofiere
Standardabweichungen aufweisen. Fiir einen Score-Grenzwert von 0,25 ndhern sich die beiden
Kurven fir ARgebiude, mean in Abbildung 36 an. Das ARgebiude, mean der nachbearbeiteten Ergebnisse
betragt hier 1,21 % bei einem o von 20,24 %. Fiir die nicht nachbearbeiteten Ergebnisse fallt die
Abweichung mit -8,83 % und einem o von 21,04 % etwas starker aus. Fiir die Score-Grenzwerte
0,5 und 0,8 nimmt AR¢epeude, mean fir die nachbearbeiteten Ergebnisse weiter zu auf 16,89 %,
beziehungsweise 43,18 %. Die Standardabweichungen betragen 21,27 % und 16,07 %. Ahnlich
verhalt es sich fiir die nicht nachbearbeiteten Ergebnisse, fiir die ARgebcude, mean auf 14,64 % und
43,13 % steigt, wahrend o auf 21,08 %, beziehungsweise 15,37 % sinkt. im Gegensatz zu den
Ergebnissen aus Tabelle 8 zeigt sich in Abbildung 36, dass die Nachbearbeitung der Ergebnisse
des ML-Modells diese durchaus verbessern kann, wenn die Bewertungsgrofie nicht mAP, sondern
ARGebiude, mean ist. Die grofiten Verbesserungen treten hierbei bei geringen Score-Grenzwerten auf.
Flir einen Score-Grenzwert von 0,8 hingegen verandert die Nachbearbeitung das Ergebnis so gut
wie nicht mehr. Die geringste mittlere Abweichung ARgebiude mean betrdagt 1,21 % fir
nachbearbeitete Ergebnisse des ML-Modells und einen Score-Grenzwert von 0,25. Das Verhaltnis
der Fenster- zur Wandfliche fiir alle Gebdude des Hamburg Image Datasets ist deshalb in
Abbildung 37 nur fiir nachbearbeitete Ergebnisse dargestellt. Neben Rgepeude fiir unterschiedliche

Score-Grenzwerte sind in der Abbildung Reepeude, Hr SOWi€ Rebiude, wu dargestellt.
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Abbildung 37: Verhdltnis der Fenster- zur Wandfléche fiir die 6 Gebdude des Hamburg Image Datasets: Manuell ermittelt
(Reebiude, Hi, gestrichelt), auf Basis der nachbearbeiteten Ergebnisse des ML-Modells (Rgebaude, graustufen) und auf Basis der
IWU-Gebdudetypologie (Rgebéude, wu, SChwarz). SG steht fiir den Score-Grenzwert, welcher fiir die Bestimmung der

Fensterfldche variiert wurde.

Beziiglich der Ergebnisse auf Basis der IWU-Typologie zeigt sich in Abbildung 37, dass diese
Reebaude, nr fiir alle Gebaude liberschitzen. Die Werte fiir Reepaude Nehmen mit zunehmendem Score-
Grenzwert ab. Fiir einen Score-Grenzwert von 0,05 liegt Reepiude flir die linken beiden Gebdude in
Abbildung 37 im Bereich von Rgepaude, ni, flr alle anderen Gebdude wird Reebiude, u1 iberschatzt. Es
fallt hier vor allem das Ergebnis fiir Reessude fiir die Veringstrafde 149 auf, das deutlich iiber
Rgebiude, i1 und dem IWU-Wert liegt. Flr einen Score-Grenzwert von 0,8 hingegen unterschatzt

RGebdude RGebdude, HI fur alle GebaUde.

Um die Ergebnisse aus Abbildung 37 besser nachvollziehen zu konnen, wurden neben Rgepiude auch
die gesamte Wandflache ), Ay anqg und die gesamte Fensterfliche ) ), Arenster jedes Gebaudes
verglichen (siehe Kapitel 3.1.6). Fiir diesen Vergleich, der in Abbildung 38 aufgefiihrt ist, wurden
nur die manuell ermittelten Werte aus dem Hamburg Image Dataset und die Ergebnisse des ML-
Modells herangezogen. Die Abweichungen zwischen diesen Werten wurden mit Gleichung [3.15]
berechnet, wobei flir Reepiude die vom ML-Modell erkannte Wand- oder Fensterfliche eingesetzt
wurde und fir Rgepaude 1 die entsprechende Flache des Hamburg Image Datasets. So kann zum
einen ermittelt werden, inwiefern sich die Wandflichen des 3D-Stadtmodells, die fiir die

Berechnung von Rgepiude Verwendet wurden, von den manuell definierten Wandflachen des
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Hamburg Image Datasets unterscheiden. Zum anderen gibt der Vergleich Aufschluss iiber die

Genauigkeit des ML-Modells hinsichtlich der gesamten Fensterflache eines Gebaudes.

Abbildung 38: Abweichung der auf Basis des 3D-Stadtmodells bestimmten gesamten Wandfléche Y. Ay ana und der vom ML-
Modell vorhergesagten gesamten Fensterfliche Y. Y, Apenster jedes Gebdudes zu den auf Basis des Hamburg Image Datasets

manuell berechneten Werten. SG steht fiir den Score-Grenzwert, welcher fiir die Bestimmung der Fensterfldche variiert wurde.

Beziiglich der Wandflachen wird in Abbildung 38 nur eine geringe Abweichung zu den mit dem
Hamburg Image Dataset berechneten Werten deutlich. Die Abweichung ist fiir alle Gebaude
negativ, was bedeutet, dass die Wandflichen im 3D-Stadtmodell grofier sind als die
entsprechenden Label im Hamburg Image Dataset. Die durchschnittliche Abweichung tber alle
Gebaude betragt hier -7,25%. Fir die Abweichung der vom ML-Modell vorhergesagten
Fensterflichen zu den Fensterflichen der Gebaude im Hamburg Image Dataset ldsst sich
beobachten, dass diese fiir die niedrigeren Score-Grenzwerte 0,05 und 0,25 eher negativ sind, fiir
die grofleren Score-Grenzwerte 0,5 und 0,8 eher positiv. Dies spiegelt sich auch in der
durchschnittlichen Abweichung iiber alle Gebaude, die fiir den Score-Grenzwert 0,05 -154,91 %,
fir den Score-Grenzwert 0,25 -6,32 %, fiir den Score-Grenzwert 0,5 10,46 % und fiir den Score-
Grenzwert 0,8 38,74 % betragt. Hier fallt vor allem der grofie negative Wert fiir den Score-
Grenzwert von 0,05 auf, der auch in Abbildung 38 durch einen grofden negativen Ausschlag der
Abweichung fiir das Gebaude Veringstrafie 149 erahnt werden kann. Insgesamt zeigt sich, dass
das ML-Modell die Fensterflache der Gebiude fiir die Score-Grenzwerte 0,05 und 0,25 iiber- und
fiir die Score-Grenzwerte 0,5 und 0,8 unterschatzt. Die geringste durchschnittliche Abweichung
tiber alle Gebaude weist hierbei die Vorhersage der Fenster mit einem Score-Grenzwert von 0,25

auf, fiir den auch AR¢epiude, mean am niedrigsten ist.
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Abschlief}end wurde die Abweichung des vom ML-Modell vorhergesagten zum im Hamburg
Image Dataset definierten Verhdltnisses der Fenster- zur Wandflache fiir jede einzelne
Wandflache in Form von ARwanq entsprechend Gleichung [3.14] berechnet, da die solaren Gewinne
einer Gebaudefassade stark von der Ausrichtung der Wande abhdngen. Auf diese Weise konnte
ermittelt werden, ob die Ausrichtung der Wande einen Einfluss darauf hat, wie gut das ML-Modell
die Fenster erkennt. Diese Untersuchung wurde nur fiir nachbearbeitete Ergebnisse mit einem
Score-Grenzwert von 0,25 durchgefiihrt. In Abbildung 39 ist die Abweichung ARwgne in
Abhangigkeit der Ausrichtung der Wand dargestellt. Die Ausrichtung der Wand wurde
entsprechend der in Abbildung 20 vorgestellten Methodik bestimmt.

Abbildung 39: Abweichung ARwana des vom ML-Modell vorhergesagten zum im Hamburg Image Dataset definierten
Verhdltnisses der Fenster- zur Wandflédche fiir alle Wédnde des Hamburg Image Datasets in Abhéngigkeit der Ausrichtung der

Wéinde. Der Score-Grenzwert betrdgt 0,25.

In Abbildung 39 wird deutlich, dass sich die Ausrichtung der Wande an den 4 Himmelsrichtungen
orientiert. Fiir die nach Norden ausgerichteten Wande, die in der Abbildung durch Markierungen
im Bereich von 0°, beziehungsweise 360° reprasentiert werden, zeigt sich, dass mehrere Wande
Abweichungen um 0 % aufweisen. Gleichzeitig streuen die Werte aber auch stark im positiven
und negativen Bereich von ARwans. Anders verhalt es sich fiir die nach Osten ausgerichteten
Wande, die sich in der Abbildung um den Wert von 90° konzentrieren. Beziiglich ARwanq liegen
diese Werte deutlich enger beisammen und weisen eine Tendenz ins Positive auf. Das ML-Modell
schatzt demnach das Verhaltnis der Fenster- zur Wandflache fiir diese Wande als zu klein ein. Die
nach Siiden ausgerichteten Wande, die in der Abbildung durch eine Ausrichtung im Bereich von
180° dargestellt werden, sind beziiglich ihrer Ausrichtung und ARwanq weit gestreut, wobei hier
fiir ARwana eine Tendenz ins Negative erkennbar ist. Dies bedeutet, dass das ML-Modell fiir diese
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Waénde ARwana als zu grofd einschitzt. Die nach Westen (270°) ausgerichteten Wande verhalten
sich dhnlich wie die nach Norden ausgerichteten, allerdings liegen die Werte fiir ARwanq €eher im

positiven Bereich.

4.1.3 Diskussion der Ergebnisse

Insgesamt kann aus den oben beschriebenen Ergebnissen geschlussfolgert werden, dass trotz
eines geringen mAP-Wertes mit einer mittleren Abweichung von 1,21 % eine gute Genauigkeit
beziiglich der Bestimmung des Verhaltnisses der Fenster- zur Wandfldche erreicht werden kann,
wenn der Score-Grenzwert auf 0,25 festgelegt wird. Dieses Ergebnis wird als fiir die Erstellung
von Warmebedarfsprognosen ausreichend angesehen, da es trotz der hohen Standardabweichung
von 20,24 % fiir die betrachteten Gebdude eine hohere Genauigkeit aufweist, als auf Basis der
Werte der IWU-Gebaudetypologie erreicht werden kann. Die Bewertungsgrofie mAP wurde
nichtsdestotrotz zur Bewertung der Leistung des Faster R-CNN-Modells genutzt, da sie Aufschluss
dariiber gibt, wie gut einzelne Fenster vom Modell erkannt werden und Vergleiche mit Werten
aus der Literatur zuldsst (siehe Kapitel 2.1.2). So konnte abgeschiatzt werden, inwiefern das
Potential des Modells ausgeschopft wurde. Die 1. Forschungsfrage aus Kapitel 1.1 kann also
folgendermafien beantwortet werden: Das Verhiltnis der Fenster- zur Wandflache eines
beliebigen Hamburger Wohngebaudes kann mit Hilfe des Objekterkennungsmodells
Faster R-CNN auf Basis des 3D-Statmodells, ALKIS sowie des digitalen Schragluftbildes von
Hamburg mit einer Genauigkeit von 1,21 % + 20,24 % bestimmt werden. Im Folgenden werden
die vorgestellten Ergebnisse diskutiert, wobei zunachst erortert wird, inwiefern das Potential des

ML-Modells ausgeschopft wurde.

In Tabelle 6 weist das am besten trainierte Faster R-CNN-Modell ein mAP von 0,386 auf. Dieser
Wert liegt deutlich unter den Werten, die in der Literatur erreicht werden. Ma und Ma [65]
erreichten mit einem Faster R-CNN-Modell, das am ECP-Datensatz trainiert worden war, ein mAP
von 0,912. Ihr Score-Grenzwert lag bei 0,05, einen IoU-Grenzwert gaben die Autor*innen nicht an.
Wang erzielte mit einem am CMP-Datensatz trainierten Faster R-CNN-Modell ein FI von 0,819,
sein Score-Grenzwert lag bei 0,8, der IoU-Grenzwert bei 0,75. Der F1-Wert des besten Modells
dieser Masterarbeit betrug fiir denselben IoU- und Score-Grenzwert 0,493. Ein mAP wurde von
Wang nicht berechnet. Es muss fiir beide Litertaturwerte jedoch angemerkt werden, dass die
jeweiligen Modelle an einem Teil des Datensatzes getestet wurden, aus dem auch der
Trainingsdatensatz entnommen worden war. Die in Tabelle 6 aufgelisteten Werte wurden fiir das
Hamburg Image Dataset berechnet, das unabhéngig vom Trainingsdatensatz erstellt worden war.
Da die Score- und loU-Grenzwerte der genannten Autor*innen mit den in dieser Arbeit
verwendeten Werten iibereinstimmen, kann jedoch geschlussfolgert werden, dass selbst das

beste Modell aus Tabelle 6 noch Potential fiir bessere Ergebnisse in der Fenstererkennung hat.
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Dies wird durch den Verlauf des Trainings- und Validierungs-Losses in Abbildung 33 noch weiter
bestdrkt, der eine Tendenz zu Overfitting erkennen lasst und keine Konvergenz zwischen den
beiden Losses aufweist (vergleiche hierzu Abbildung 6). Ein Grund hierfiir konnte sein, dass die
Gebiude des CMP-Datensatzes, an dem das Modell trainiert wurde, eine zu geringe Ahnlichkeit
mit den ausgewahlten Hamburger Gebauden des Testdatensatzes haben. Ein Training des Faster
R-CNN-Modells mit einem noch zu erstellenden Trainingsdatensatz mit Hamburger Bildern
konnte das Ergebnis in diesem Fall verbessern. Eine andere mdogliche Erklarung fiir die geringen
mAP-Werte sind schlecht gewahlte Hyperparameter. Es wurden im Training des Faster R-CNN-
Modells in dieser Arbeit ausschliefdlich die maximale Anzahl der Epochen und die Grofie des
Validierungsdatensatzes variiert. Alle anderen Werte, die nicht durch die zur Verfiigung stehende
Rechenleistung vorgegeben waren, wurden aus der Literatur iibernommen. Eine feinmaschigere
Untersuchung aller Hyperparameter konnte unter Umstinden das Ergebnis ebenfalls verbessern.
Gleiches gilt fiir die in Kapitel 3.1.3 beschriebenen Augmentationen. Der Einfluss einzelner

Augmentationen auf das mAP wurde nicht geprift.

Die Ergebnisse der Variation eines zusatzlichen Hyperparameters, namlich des Score-
Grenzwertes, sind in Tabelle 8 aufgelistet. Eine Erklarung fiir die Abhangigkeit des mAP vom
Score-Grenzwert ist im Anhang F aufgefiihrt: Durch Absenken des Score-Grenzwertes nimmt die
Anzahl an Ergebnissen, die fiir mAP bertcksichtigt werden, zu. Neben der Abhangigkeit des mAP
vom Score-Grenzwert wird in Tabelle 8 auch der Einfluss der Nachbearbeitung auf die
Bewertungsgrofie deutlich. Keine der Nachbearbeitungsmethoden konnte das mAP verbessern.
Dies spricht dafiir, dass die Methoden zur Nachbearbeitung verbesserungswiirdig sind. Bei
Betrachten der Ergebnisse der Nachbearbeitung in Abbildung 34 fillt jedoch auf, dass die
nachbearbeiteten Ergebnisse die Fenster der Fassade besser abbilden als die nicht
nachbearbeiteten. Dies gilt gerade fiir geringe Score-Grenzwerte. Trotzdem wurden nur bei
wenigen Bildern des Testdatensatzes neue Fenster hinzugefiigt, was mit grofier
Wahrscheinlichkeit zu einer Verbesserung des mAP gefiihrt hatte. Auch wurden fiir niedrige
Score-Grenzwerte nicht alle Uberschneidungen zwischen erkannten Fenstern behoben, wenn der
Grofdenunterschied der Fenster zu grofd war (wie in Abbildung 34). Ursachlich hierfiir kdnnte sein,
dass die in Kapitel 3.1.2 beschriebenen Regeln zur Ergdnzung neuer Fenster nicht systematisch
fiir das Hamburg Image Dataset optimiert wurden, genauso wie die Regeln zur Ermittlung von
Kciuster, der IoU-Grenzwert zur Anwendung der NMS und die maximale Abweichung, die Fester-
Mittelpunkte haben diirfen, damit sie neu ausgerichtet werden. Eine Untersuchung des Einflusses
dieser Grofien konnte gegebenenfalls das mAP verbessern. Dartiber hinaus zeigt sich in Abbildung
34, dass das Einteilen der Fenstergrofien durch Clustern im Rahmen der Nachbearbeitung nicht

fehlerfrei funktioniert. Die Auswahl von Kcuseer (Siehe Kapitel 3.1.2) weist akzeptable Ergebnisse
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auf, dennoch treten in den Bildern Abweichungen zur tatsachlichen Anzahl unterschiedlicher
Fenstergrofien auf, wie auch in Abbildung 34, in der Kcuser als 4 definiert wurde, wahrend
tatsachlich nur 2 unterschiedliche Fenstergrofden vorliegen. Wie in Kapitel 4.1.1 erwahnt, kann
aufgrund dieser fehlerhaften Clusterung keine Ergédnzung neuer Fenster erfolgen. All dies kdnnten
Griinde sein, weshalb das mAP fiir alle Methoden der Nachbearbeitung sinkt, auch wenn die
optischen Ergebnisse diesen Schluss nicht zwangslaufig zulassen. Eine weitere Ursache konnte
sein, dass die Scores der Ergebnisse des ML-Modells in der Nachbearbeitung nur beim Hinzufiigen
neuer Fenster angepasst wurden. Auch wenn die nachbearbeiteten Fenster die gelabelten Fenster
genauer abbilden, ist der entsprechende Score in allen anderen Fillen noch der, der vom ML-
Modell berechnet wurde. Die Sortierung der Ergebnisse entsprechend des Scores zur Berechnung
von mAP (siehe Kapitel 2.4.3) wird durch die Nachbearbeitung also nicht gedndert, was wiederum

das mAP negativ beeinflussen kénnte.

Im Gegensatz zu mAP wird die Berechnung des Verhaltnisses der Fenster- zur Wandflache Rgebeude
nicht durch den Score der vom ML-Modell vorhergesagten Fenster beeinflusst. Dementsprechend
verringert sich die Abweichung von Rgepiude ZU Rgebiude, 1 @uch durch Nachbearbeitung. Hinzu
kommt, dass flir Reepiude das gesamte Gebdude betrachtet wird. Die Positionen einzelner Fenster,
die das mAP mafigeblich beeinflussen, spielen hierbei keine Rolle. Fenster, die an einer Stelle nicht
erkannt wurden, konnen so durch Fenster ausgeglichen werden, die an einer anderen Stelle zu
viel erkannt wurden. Auch Dachfenster, Schaufenster oder Tiiren werden vom ML-Modell als
Fenster identifiziert, sind im Hamburg Image Dataset jedoch nicht als solche gelabelt (siehe
Abbildung 19 und Abbildung 34). Wahrend dies zu einer weiteren Verschlechterung des mAP

fiihrt, konnen beziiglich Reepiude auf diese Weise nicht erkannte Fenster ausgeglichen werden.

Dies zeigt sich auch in Abbildung 37, in der R¢ebeude, Réebiude, iwv UNd Rgebaude, vi fir alle 6 Gebaude des
Hamburg Image Datasets gegeniibergestellt sind. Hierbei wird Rgepaude ir auf Basis der IWU-
Gebaudetypologie fiir alle Gebaude liberschatzt. Dies entspricht den Erkenntnissen von Dochev et
al. [20] (siehe Kapitel 2.1.1). Im Gegensatz zur Arbeit von Dochev et al. wird in Abbildung 37
jedoch deutlich, dass Rgepiude auf Basis der Ergebnisse des ML-Modells die tatsachlichen Werte
entweder iiber- oder unterschatzt, je nachdem, welches Gebaude betrachtet wird und wie hoch
der Score-Grenzwert ist. Fiir die Gebdude Mengestrafde 6 und Weimarer Strafde 43 wird Rgebéude, Hi
fiir jeden Score-Grenzwert unterschitzt. Die erkannte Fensterflache ist immer kleiner als die im
Hamburg Image Dataset markierte. Fiir beide Gebdude gibt es im Vergleich zu den anderen
Gebauden weniger Bilder, die wenige oder gar keine Fenster enthalten, was die niedrigen Reebiude-
Werte erkldren konnte. Fiir die ibrigen 4 Gebaude gilt, dass die Fensterflache fiir hohe Score-
Grenzwerte eher unter-, fiir niedrige Score-Grenzwerte eher iiberschitzt wird. Insgesamt zeigt

sich, dass zwar der Score einzelner erkannter Fenster keinen direkten Einfluss auf die
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Abweichung von Reebaude ZU Rebiude, ur hat, eine Zunahme des Score-Grenzwertes hingegen zu einer
Abnahme von Rgepaude fiihrt. Dies liegt daran, dass bei einem hoheren Score-Grenzwert weniger
erkannte Fenster mit in die Auswertung einbezogen werden (siehe Abbildung 59 im Anhang F ).
Die Grofse der gesamten Fensterflache einer Wand sinkt also, wahrend die Wandflache konstant
bleibt, da sie nicht vom Score-Grenzwert abhéngig ist. Fiir den Score-Grenzwert 0,05 fallt in
Abbildung 37 der hohe Wert fiir Reepaude flir das Gebdude Veringstrafde 149 auf. In Abbildung 34
ist zu erkennen, dass das ML-Modell die gesamte Fassadenflache des Gebdudes als 2 grofe Fenster
erkennt. Auch auf einer zweiten Fassade des Gebaudes wird eine Flache als Fenster erkannt, die
fast die gesamte Fassade einnimmt. Urséchlich hierfiir konnte die Ziegelfassade des Gebdudes
sein, die im CMP-Datensatz kaum reprasentiert ist. Dies fiihrt dazu, dass die erkannte
Fensterflache viel grofder ist als die tatsachliche, wodurch sich sowohl der hohe Wert fiir Reebaude
in Abbildung 37 als auch der Ausschlag der Abweichung der erkannten zur tatsidchlichen
Fensterflache ins Negative in Abbildung 38 erklaren lassen. Die oben beschriebene Einbindung
von Bildern von Hamburger Gebduden in das Training des ML-Modells kénnte dem

entgegenwirken.

Die Genauigkeit der Ergebnisse flir das Verhéltnis der Fenster- zur Wandfldche variiert nicht nur
von Gebaude zu Gebaude, sondern auch innerhalb der Wande einzelner Gebiaude. Fir den Score-
Grenzwert von 0,25, mit dem das beste Ergebnis beziiglich Reepiude €rzielt werden konnte, zeigt
sich in Abbildung 39, dass die Ausrichtung der Gebdude einen Einfluss auf die Genauigkeit der
Ergebnisse des ML-Modells hat. So ist die Abweichung ARwanq fiir nach Stiden ausgerichtete Wande
weiter gestreut als fiir die anderen Himmelsrichtungen. Die negativen Werte fiir ARwqna lassen
darauf schliefden, dass das ML-Modell fiir diese Wande Fenster erkennt, wo im Hamburg Image
Dataset keine sind. Im Gegensatz dazu scheint das ML-Modell ARwana fiir Wédnde, die nach Osten
oder Westen ausgerichtet sind, eher zu unterschitzen, was bedeutet., dass vorhandene Fenster
vom Modell nicht erkannt werden. Dies lasst sich mit der Ausrichtung der 6 Gebdude des Hamburg
Image Datasets erklaren. In Abbildung 40 ist die im Hamburg Image Dataset definierte
Fensterflache der einzelnen Wande der Gebaude in Abhingigkeit der Himmelsrichtung, zu der die
Wainde ausgerichtet sind, dargestellt. Die Einteilung der Ausrichtungen der Wande in die 4

Himmelsrichtungen erfolgte dabei anhand der in Abbildung 21 dargestellten Sektoren.
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Abbildung 40: Fensterflidche der Gebdude des Hamburg Image Datasets, summiert entsprechend ihrer Ausrichtung. Es wird

bei der Ausrichtung zwischen Nord, Ost, Siid und West unterschieden.

Hier wird deutlich, dass 4 der 6 Gebdude in Ost-West-Richtung eine grofiere Fensterflache
aufweisen als in Nord-Siid-Richtung. Die Gebdude Weimarer Strafde 49 und Fahrstrafde 49 lassen
diese Verteilung nicht erkennen, da es sich bei diesen Gebduden um Eckgebdude handelt, die an
Kreuzungen gelegen sind. Alle anderen Gebdaude weisen eine eindeutige Vorder- und Riickseite
auf, die groflere Fensterflachen haben als die Seitenflachen, welche zum Teil gar keine Fenster
aufweisen. Das ML-Modell erkennt an den meisten der Seitenflichen dennoch Fenster, wodurch
es zu den negativen Werten fiir ARwane in Nord- und Siidrichtung in Abbildung 39 kommt. Dass die
Werte in Nordrichtung weniger stark gestreut sind als in Siidrichtung koénnte damit
zusammenhdngen, dass die Fassade der Weimarer Strafde 49 nach Norden zeigt und viele Fenster
aufweist. Fiir die Vorder- und Riickseiten der Gebaude, die eine grofiere Fensterflache aufweisen
als die Seitenflachen, kann das ML-Modell im Gegensatz dazu nicht alle Fenster erkennen, weil
diese zum Beispiel verschattet sind (siehe Abbildung 34). Dies erklart die positiven Werte fiir
ARwana in Ost- und Westrichtung in Abbildung 39. Das ML-Modell neigt demnach dazu, die
Fensterfliche der Seitenflichen von Gebduden zu iiberschitzen und die Fensterflichen der

Vorder- und Riickseite zu unterschatzen.

Hierbei ist jedoch zu beachten, dass das 3D-Modell grofiere Wandflachen aufweist als das
Hamburg Image Dataset, was in Abbildung 38 deutlich wird. Dies scheint plausibel, da das 3D-

Modell zum Teil Dachflaichen mit zu den Wandflachen zihlt, welche beim Labeln der Bilder des
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Hamburg Image Datasets jedoch nicht beriicksichtigt wurden (siehe Abbildung 19). Eine hohe
Ubereinstimmung zwischen Reepiude und Reeniude, 11 wird jedoch demnach nur dann erzielt, wenn die
erkannte Fensterfliche eines Gebdudes grofier ist als die tatsdchliche. Eine hohere
Ubereinstimmung beziiglich Reesiuse und ein hoheres mAP konnten unter Umstinden erzielt
werden, wenn neben den Wandfldchen auch die Dachflichen mit ins Hamburg Image Dataset
einbezogen werden wiirden. Auf diese Weise wiirden die Dachfenster als korrekt erkannte

Fenster zdhlen und die Flache, auf die sich Rgepude bezieht wiirde durch die Dachflache vergrofiert.

Bei der Auswertung aller beschriebenen Ergebnisse muss beriicksichtigt werden, dass die Label
des Hamburg Image Datasets, die als Referenzgrofie sowohl fiir mAP als auch fiir ARgebéude, mean
dienen, Ungenauigkeiten aufweisen. Diese sind zum einen iiber Ungenauigkeiten des 3D-
Stadtmodells zu erklaren, die bereits in der Arbeit von Kaden [37] beschrieben wurden (siehe
Kapitel 2.1.1) und auch in Abbildung 19 deutlich werden. Sie fiihren dazu, dass Fassaden, die vom
3D-Modell als zu klein dargestellt werden, auch als zu klein gelabelt werden, da die Label auf dem
sichtbaren Bereich des Gebdudes auf dem Bild basieren, welcher wiederum das 3D-Modell zur
Grundlage hat. Zum anderen unterliegt die Genauigkeit der Label des Hamburg Image Datasets in
Position und Grofde Schwankungen, die der manuellen Annotation, der unterschiedlichen
grafischen Qualitat der Bilder und Verschattungen geschuldet sind. Demnach bildet das Hamburg
Image Dataset die Realitit nicht fehlerfrei ab. Eine ideale Referenzgrofie fiir die Beurteilung der
Methodik dieser Arbeit waren Baupldne von Gebduden, die jedoch nicht beschafft werden
konnten. Ein handisches Ausmessen der Fassaden vor Ort konnte aufgrund des hohen technischen

und zeitlichen Aufwandes nicht realisiert werden.

Die beschriebene Methodik zur Bestimmung von Rgepiude kann auf Stidte in allen anderen
deutschen Bundesliandern iibertragen werden, da 3D-Stadtmodelle fiir alle Bundesldnder
vorhanden sind (siehe Tabelle 11 im 0). Schrégluftbilder werden aufRer in Hamburg zwar nur in
Bremen von Seite des Bundeslandes zur Verfiigung gestellt (siehe Tabelle 11), doch mit der in
Kapitel 2.2.4 beschriebenen Funktion ,Vogelperspektive“ von Bing Maps konnen mindestens fiir
alle deutschen Landeshauptstidte Schragluftbilder aus vier Blickrichtungen heruntergeladen
werden. Fir die Bundeslinder Baden-Wiirttemberg, Rheinland-Pfalz und Saarland ist die
Beschaffung des 3D-Stadtmodells mit Kosten verbunden, fiir alle anderen Bundesldnder sind die

3D-Modelle frei zuganglich.

4.2 Bestimmung der Baualtersklasse eines Gebaudes

Wahrend die Bestimmung von Reepiude flir die 6 Gebdaude des Hamburg Image Datasets erfolgte,
wurde die Baualtersklasse fiir die 247 Gebaude des in Kapitel 3.2.3 vorgestellten Testdatensatzes

bestimmt. Dieser Prozess wird im Folgenden beschrieben. Hierbei wird neben der Bestimmung

-81-



Ergebnisse

der Baualtersklassen auch auf die Bestimmung der Baujahre eingegangen, da diese die Grundlage

fiir die Einordnung der Gebdude in Baualtersklassen bilden.

4.2.1 Validierung der Ergebnisse

Flir jeden loU-Grenzwert IoUnmin zwischen 0,9 und 0,1 wurden die durchschnittliche Abweichung
ABJmean der geschatzten Baujahre von den tatsidchlichen Baujahren aller 247 Test-Gebaude, deren
Standardabweichung o sowie mAP bezlglich der Baualtersklassen bestimmt. Zur
Veranschaulichung sind die Ergebnisse in Abbildung 41 grafisch dargestellt. Auf der linken y-
Achse ist hierbei die mittlere Abweichung der geschatzten von den tatsachlichen Baujahren

aufgetragen, auf der rechten y-Achse das mAP.

Abbildung 41: Durchschnittliche Abweichung ABJmean der geschéitzten Baujahre von den tatscichlichen Baujahren der 247 Test-
Gebdude, deren Standardabweichung o sowie mAP beziiglich der Baualtersklassen in Abhdngigkeit unterschiedlicher loU-

Grenzwerte 1oUmin.

Es zeigt sich in Abbildung 41, dass die durchschnittliche Abweichung beinahe konstant von
27,1 Jahren fiir ein IoUni, von 0,1 auf -44,9 Jahre fiir ein IoUn;» von 0,9 abfillt. Fiir ein IoUp;» von
0,45 betragt die mittlere Abweichung 0 Jahre. Die Standardabweichung o ist tber alle I0Upnn-
Werte beinahe konstant, sie schwankt zwischen 30,3 Jahren fiir IoUnin = 0,15 und 27,1 Jahren fiir
[0Unin = 0,4. Diese Werte zeigen, dass die Abschatzung eines Baujahres mit der in dieser Arbeit
beschriebenen Methodik grofie Unsicherheiten aufweist. Beziiglich der Einordnung der Gebaude

des Testdatensatzes in die IWU-Baualtersklassen kann die Genauigkeit mithilfe des Wertes mAP
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tiberpriift werden. Der Verlauf von mAP in Abbildung 41 kann grob vereinfacht als nach unten
geoOffnete Parabel beschrieben werden. Zwischen [0Umin=0,1 und I[oUmin=0,4 steigt mAP
annahernd quadratisch an, zwischen IoUpi, = 0,6 und loUni, = 0,9 fillt es ebenso ab. Dazwischen
bildet mAP ein Plateau, wobei der maximale Wert von mAP = 0,241 bei einem loUyi» von 0,4
erreicht wird. Das mAP von 0,241 bedeutet, dass die Test-Gebaude mit einer Sicherheit von 24,1 %
in die IWU-Baualtersklassen eingeordnet werden. Zwar ist ABJmean fir I0Umin = 0,45 mit 0 Jahren
am geringsten, da fiir IoUmin = 0,4 jedoch sowohl mAP als auch o die geringsten Werte aufweisen
und das entsprechende ABJmean mit 2,7 Jahren der zweitniedrigste Wert und nur minimal grofier
als das ABJmean fiir [0Upmin = 0,45 ist, wird im Folgenden die Baujahresbestimmung mit einem IoUnmin
von 0,4 ndher beschrieben. Es konnte mit dieser Methode jedem der 247 Gebdude des

Testdatensatzes ein Baujahr zugewiesen werden.

Wie in Kapitel 2.4.3 beschrieben, wird mAP aus den APs der einzelnen Klassen berechnet. Diese
APs sind in Abbildung 42 fiir jede Klasse aufgefiihrt. Dariiber hinaus gibt die Abbildung Aufschluss
tiber die Anzahl an Gebauden, die den Klassen auf Basis der geschétzten Baujahre (weif3e Balken)

oder tatsachlichen Baujahre (gestreifte Balken) zugeordnet wurden.

Abbildung 42: Anzahl der Gebdude, die den IWU-Baualtersklassen auf Basis der tatséchlichen und geschdtzten Baujahre

zugewiesen wurden. Die Zahlen (iber den Balken stehen fiir das AP der jeweiligen Klasse.

Hier zeigt sich, dass AP fiir die IWU-Baualtersklassen zwischen 0 und 1 schwankt. Fiir die Klasse A
betragt AP 1, da dieser Klasse weder auf Basis der geschatzten noch der tatsachlichen Baujahre

Gebaude zugeordnet werden. Fiir die Klasse B hingegen ist AP 0, da mehrere Gebaude des Test-
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Datensatzes dieser Klasse angehoren, jedoch kein geschitztes Baujahr im Bereich dieser Klasse
liegt. Der Klasse C wurden viele Gebdude zugewiesen. Da im Testdatensatz jedoch deutlich
weniger Gebdude dieser Klasse angehoren, betragt AP hier nur 0,09. Im Gegensatz dazu weist die
Klasse D einen deutlichen Uberschuss an Gebiuden des Testdatensatzes gegeniiber den auf Basis
der geschatzten Baujahre zugeordneten Gebaude auf. AP ist mit 0,14 nur geringfiigig hoher als fiir
Klasse C. Die Klassen E und F weisen mit APs von 0,28, beziehungsweise 0,39 vergleichsweise
hohe Genauigkeiten auf und auch die Anzahl der zugeordneten Gebdude ist fiir geschitzte
Baujahre nur geringfligig hoher als fiir tatsachliche. Ursache fiir die Abweichungen kénnten hier
Gebaude sein, die auf alteren Karten vorhanden waren, jedoch aufgrund schlechter grafischer
Qualitat nicht erkannt wurden. Fiir die Klasse G sind in Abbildung 42 die beiden Balken fast gleich
grof3, das AP mit 0,12 jedoch gering. Dies kénnte an der geringen Anzahl an Gebaduden liegen, die
der Klasse im Testdatensatz zugewiesen werden kénnen. Gleiches gilt fiir das geringe AP von 0,14
fiir Klasse J. Im Gegensatz dazu weist Klasse H, bei ebenfalls geringer Anzahl an Gebduden im
Testdatensatz, mit 0,46 das hochste AP auf. Der Klasse K werden auf Basis der geschitzten
Baujahre deutlich mehr Gebaude zugewiesen als auf Basis der tatsdchlichen Baujahre. Das AP
dieser Klasse ist mit 0,1 gering. Der Klasse L werden auf Basis der geschatzten Baujahre fast so
viele Gebaude zugewiesen wie auf Basis der tatsiachlichen Baujahre. Das AP ist auch hier mit 0,18
niedrig, was vor allem unter Beriicksichtigung der guten grafischen Qualitat der Karte und der
zunehmenden Ubereinstimmung der erkannten Konturen mit den tatsichlichen Grundrissen
bemerkenswert ist. Diese zunehmende Ubereinstimmung der Grundrisse kann aus Abbildung 43
abgeleitet werden. Dort sind die maximal ermittelten IoUs zwischen erkannten Konturen und den
Grundriss-Polygonen in Abhdngigkeit der geschitzten Baujahre abgebildet. In der Abbildung sind
eindeutig die geschatzten Baujahre zu erkennen, die sich an den Grenzen der Jahrgange der Karten
orientieren. Fiir jedes der geschatzten Baujahre wurde der Mittelwert aller maximalen IoU-Werte
gebildet. Die Mittelwerte sind in Abbildung 43 als Kreuze markiert. Die schwarze Linie stellt die
Regressionsgerade durch die Mittelwerte der maximalen loU-Werte dar. Der Verlauf dieser Linie
lasst darauf schlieRRen, dass die Ubereinstimmung zwischen den Grundriss-Polygonen der ALKIS-
Datenbank und den in der Karte gefundenen Polygonen zunimmt, je neuer die Karte ist. Dies
scheint plausibel, da sowohl die Karten als auch die ALKIS-Datenbank vom Landesbetrieb fiir
Geoinformation und Vermessung verwaltet werden und dementsprechend wahrscheinlich ist,

dass die neueren Karten und die ALKIS-Datenbank dieselbe Grundlage haben.
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Abbildung 43: Maximal berechnet loU-Werte fiir die geschétzten Baujahre des Testdatensatzes (Punkte). Die Kreuze sind die

loU-Mittelwerte der einzigartigen geschdtzten Baujahre, iiber die eine schwarze Regressionsgerade gelegt wurde.

Weitere Erkenntnisse gibt die qualitative Analyse der Baualtersklassenbestimmung an den 6

Gebdauden des Hamburg Image Datasets aus Tabelle 4. Die geschatzten Baujahre und

Baualtersklassen sind in Tabelle 9 den tatsidchlichen Baujahren und Baualtersklassen

gegeniibergestellt.

Tabelle 9: Geschdtzte und tatsdchliche Baujahre und Baualtersklassen fiir die 6 Gebdude des Hamburg Image Datasets

Adressen der Gebdude des | Tatsdchliches | Tatsiachliche | Geschitztes | Geschatzte
Hamburg Image Datasets | Baujahr Baualters- Baujahr Baualters-
klasse klasse
Mengestrafie 6 1966 E 1970 F
Weimarer Strafde 43 1949 D 1940 C
Weimarer Strafde 49 2014 K 1980 G
Fahrstrafe 73 1904 B 1925 C
Veringstrafde 149 1952 D 1950 D
Georg-Wilhelm-Strafde 141 1956 D 1950 D

Die durchschnittliche Abweichung der geschatzten von den tatsachlichen Baujahren betragt fiir

die 6 Gebaude 4,3 Jahre und weicht damit nur geringfiligig von der durchschnittlichen Abweichung

von 2,7 Jahren aus Abbildung 41 ab. Dariiber hinaus zeigt sich, dass auf Basis der geschatzten
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Baujahre nur zwei der sechs Gebaude der korrekten Baualtersklasse zugeordnet werden konnten.
Im Folgenden soll die Bestimmung der Baujahre und Baualtersklassen fiir die 6 Gebdude

nachvollzogen werden.

Die Karten ,Jahrgang 1960-1970“ und ,Jahrgang 1970-1980" sind zusammen mit dem Grundriss-
Polygon des Gebdudes Mengestrafde 6 ausschnittsweise in Abbildung 44 dargestellt. Auf dem
linken Kartenausschnitt ist zu erkennen, dass an der Stelle des Grundriss-Polygons keine Gebaude
aufgezeichnet sind. Auf der rechten Seite hingegen ist das Gebadude in der heutigen Form, wie sie
im ALKIS-Datensatz hinterlegt ist, vorhanden. Die Entscheidung, dem Gebaude das Baujahr 1970
als unteren Grenzwert des Jahrgangs 1970-1980 zuzuweisen ist dementsprechend
nachvollziehbar. Allerdings wiirde das Gebdude auf Basis des tatsdchlichen Baujahres der

Baualtersklasse E zugeordnet werden, auf Basis des geschatzten Baujahres der Klasse F.

Jahrgang 1960-1970 Jahrgang 1970-1980

Abbildung 44: Grundriss-Polygon der Mengestrafe 6 auf zwei Kartenausschnitten unterschiedlicher Jahrgdnge.

Das Grundriss-Polygon des Gebdudes Weimarer Strafle 43 ist auf drei Kartenausschnitten in
Abbildung 45 dargestellt. Im Testdatensatz wird das Baujahr mit 1949 angegeben, mit der in
dieser Arbeit beschriebenen Methodik wird es auf 1940 geschitzt. Bei Betrachtung der
Kartenausschnitte in Abbildung 45 wird deutlich, dass das Gebaude in der Karte ,Jahrgang 1925-
1930 nicht vermerkt ist. In Kapitel 3.2.3 wurde angegeben, dass das Gebaude eigentlich in den
1930ern erbaut, im zweiten Weltkrieg zerstért und 1949 wiederaufgebaut wurde. Da die Karte
,Jahrgang 1930-1940“ das Gebiet nicht abbildet, das Gebdude in der Karte ,Jahrgang 1940-1950“
aber sichtbar ist, wurde das Baujahr auf 1940 geschatzt. Beziiglich der Baualtersklasse wird das

tatsachliche Baujahr in Klasse D eingeordnet, das geschatzte Baujahr jedoch in Klasse C.

- 86 -



Ergebnisse

o ":‘f- \ FTITH ‘k»\:t_.gll
WEDE] NEBOERN e ==
oA W (i 3
1 \w_‘u,‘fhw‘ H"FH"[‘ | l\\'r‘ |
L BEF 1”;.11-1 ’}1’ ]
200 ,”"I’ Ij’l.( F 7 \‘:—?7Y
) ﬂ L3 fi |
. ”,’iil_;.!{' t H ) [ I f“r J “ m W
M il ] | U |
0| :."‘\v,},f‘ fr=mf & _[_
~If5 iy
il‘]{v\;‘,‘} ' ‘(*I"‘w-‘ | N
Jahrgang 1925-1930 Jahrgang 1930-1940 Jahrgang 1940-1950

Abbildung 45: Grundriss-Polygon der Weimarer StrafSe 43 auf drei Kartenausschnitten unterschiedlicher Jahrgdnge.

Das Gebdude mit der Adresse Weimarer Strafde 49 weist in Tabelle 9 die grofdte Abweichung
zwischen tatsidchlichem und geschitztem Baujahr auf. In Abbildung 46 ist das Grundriss-Polygon
des Gebaudes in blau sowie das Polygon der Kontur mit dem gréfdten IoU in griin fiir die Karten
der Jahrgiange 1970-1980, 1980-1990 und 2015 dargestellt. Weder fiir die Karte ,Jahrgang 1970-
1980“ noch ,Jahrgang 1980-1990“ wird das IoUmin von 0,4 iberschritten. Da dem Gebiude
allerdings mehrere Adressen zugeordnet werden kénnen, wird das Gebdude bereits in der Karte
,Jahrgang 1980-1990“ als erkannt definiert, obwohl es tatsichlich erst in der Karte ,Jahrgang

2015“ zum ersten Mal auftaucht. Die geschitzte Baualtersklasse G weicht somit deutlich von der

tatsichlichen Baualtersklasse K ab.
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Abbildung 46: Grundriss-Polygon (blau) der Weimarer Straf3e 49 auf drei Kartenausschnitten unterschiedlicher Jahrgdnge. In

Griin ist jeweils das Polygon der Kontur mit dem gréf3ten loU dargestellt.

Auch fiir das Gebaude Fihrstrafle 72 stimmen geschitzte und tatsichliche Baualtersklasse nicht
iiberein. Das Baujahr des Gebdudes wird im Testdatensatz mit 1904 angegeben, was der Klasse B
entspricht. Das geschitzte Baujahr hingegen ist mit 1925 der Klasse C zuzuordnen. In Abbildung

47 ist das Grundriss-Polygon des Gebidudes in der Karte ,Jahrgang 1925-1930 abgebildet. Die
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Schatzung des Baujahres auf 1925 ist hier nachvollziehbar, da es sich bei der Karte um die alteste
des Kartensatzes handelt. In der Abbildung wird deutlich, dass die grafische Qualitat iiber die
Karte variiert und im Bereich des Gebaudes schlecht ist. Dariiber hinaus wird die Erkennung von

Konturen durch in den Gebdudegrundrissen notierten Hausnummern erschwert.
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Abbildung 47: Grundriss-Polygon der FéhrstrafSe 73 (blau) auf einem Ausschnitt der Karte ,,Jahrgang 1925-1930”, In Griin ist

das erkannte Polygon mit dem gréfSten loU dargestellt.

Als einzige Gebaude aus Tabelle 9 weisen die Veringstrafée 149 und Georg-Wilhelm-Strafde 141
identische Baualtersklassen fiir geschatzte und tatsiachliche Baujahre auf. Fiir die Veringstrafie
149 sind Grundrisspolygon und Kartenausschnitte in Abbildung 48 abgebildet. Das Baujahr des
Gebaudes wird vom Denkmalschutzamt in die 1930er datiert [18]. Das Gebaude taucht jedoch
zum ersten Mal auf der Karte ,Jahrgang 1940-1950“ auf, da die Karte ,Jahrgang 1930-1940“ das
Gebiet nicht abbildet. Aufgrund schlechter Bildqualitidt kann der Grundriss des Gebaudes jedoch
erst auf der Karte ,Jahrgang 1950-1960“ erkannt werden. Das Baujahr wird damit auf 1950

geschatzt, die Baualtersklasse ist D.
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Jahrgang 1940-1950 Jahrgang 1950-1960

Abbildung 48: Grundriss-Polygon der Veringstrafse 149 auf zwei Kartenausschnitten unterschiedlicher Jahrgénge.

In Abbildung 49 ist der Grundriss des Gebaudes Georg-Wilhelm-Strafde 141 auf zwei Karten
abgebildet. Es ist zu erkennen, dass der Grundriss des Gebdudes zum ersten Mal in der Karte
sJahrgang 1950-1960“ auftaucht. Das geschitzte Baujahr ist demnach ebenfalls 1950, die

Baualtersklasse ist D.

100 4

2004

Jahrgang 1940-1950 Jahrgang 1950-1960

Abbildung 49: Grundriss-Polygon der Georg-Wilhelm-Strafse 141 auf zwei Kartenausschnitten unterschiedlicher Jahrgénge.

4.2.2 Diskussion der Ergebnisse

Die grofdte Genauigkeit beziiglich der Abschatzung eines Baujahres als auch der Einordnung in die
IWU-Baualtersklassen wird fiir ein IoUnmin von 0,45 erzielt. Die hohe Standardabweichung von
27,1 Jahren fiir ein ABJmean von 2,7 Jahren sowie das geringe mAP von 0,241 zeigen jedoch, dass
die in dieser Arbeit verwendete Methodik selbst im besten Fall noch zu grofsen Ungenauigkeiten

fiihrt. Die zweite Forschungsfrage aus Kapitel 1.1 kann demnach folgendermafien beantwortet
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werden: Die IWU-Baualtersklasse eines beliebigen Wohngebédudes in Hamburg kann iiber den
Vergleich des Grundriss-Polygons aus ALKIS mit dem Kartensatz ,Historische Karten 1:5000 -
Auswahl” mit einer Sicherheit von 24,1 % bestimmt werden. Mdégliche Ursachen fiir die geringe

Genauigkeit werden in diesem Kapitel erlautert.

Die Verteilung der Gebaude in Abbildung 42 beziiglich der IWU-Baualtersklassen zeigt zum Teil
starke Abweichungen zwischen den geschatzten und den tatsdchlichen Baualtersklassen. Eine
Ursache hierfiir kann die Schiatzung der Baujahre auf Basis der Kartenjahrgange sein. In Tabelle
10 sind die IWU-Baualtersklassen sowie die dazugehoérigen geschitzten Baujahre auf Basis der

historischen Karten aufgelistet.

Tabelle 10: Vergleich der IWU-Baualtersklassen mit den geschéitzten Baujahren, die den Gebduden auf Basis der historischen

Karten zugewiesen werden kénnen.

IWU-Baualtersklasse Zeitraum Geschitztes Baujahr
A bis 1859
B 1860 - 1918
C 1919 - 1948 1925, 1930, 1940
D 1949 - 1957 1950
E 1958 - 1968 1960
F 1969 - 1978 1970
G 1979 - 1983 1980
H 1984 - 1994 1990
I 1995 - 2001
J 2002 - 2009 2005
K 2010 - 2015 2010, 2015
seit 2016 2020

Den Klassen A, B und I kénnen auf Basis der historischen Karten keine geschitzten Baujahre
zugeordnet werden. So ist das AP von 0 fiir die Klassen B und I in Abbildung 42 zu erkldren. Im
Gegensatz dazu konnen der Klasse C auf Basis der historischen Karten drei geschatzte Baujahre
zugewiesen werden, da die Klasse mit Ausnahme der Klassen A und B den grofdten Zeitraum
abdeckt. Dartiber hinaus werden alle Gebaude, die vor 1925 gebaut wurden und damit zum Teil
der Klasse B angehoren, ebenfalls der Klasse C zugeordnet. Dies sind zwei mogliche Erklarungen
fiir die grofRe Anzahl an Geb&duden, die der Klasse auf Basis der geschatzten Baujahre zugewiesen
werden. Neben der Klasse C weist auch die Klasse K fiir die geschatzten Baujahre eine deutlich

grofdere Anzahl an Gebduden auf als fiir die tatsachlichen Baujahre. Dies konnte daran liegen, dass
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der Klasse in Tabelle 10 zwei geschitzte Baujahre zugewiesen werden. Die zunehmende Qualitat
der entsprechenden Karten konnte dariiber hinaus dazu fiihren, dass der Klasse altere Gebaude

zugeordnet werden, die vorher nicht erkannt wurden.

Die Auswertung der Baualtersklassenbestimmung der Gebdude Weimarer Strafde 49 und
Veringstrafde 149 zeigt, dass die in Kapitel 3.2.2 vorgestellte Vorgehensweise zur Schatzung von
Baujahren fiir Gebdude mit mehreren Adressen anfillig fiir Fehler ist. Wahrend das Gebadude in
der Weimarer Strafde 43 bereits in einer Karte erkannt wird, in der es in seiner heutigen Form
nicht vorkommt, wird das Gebdude Veringstrafde 149 in der Karte, in der es zum ersten Mal zu
sehen ist, nicht erkannt. Wahrend letzterer Fehler auf die schlechte grafische Qualitit der Karte
zuriickgefiihrt werden kann, auf die spater noch eingegangen wird, ist die Ursache fiir das zu friihe
Erkennen des Gebdudes Weimarer Strafle 49 in der Methodik zu suchen. Die Schwelle des
Grenzwertes IoUnin ist offensichtlich zu niedrig, um das Baujahr des Gebaudes korrekt bestimmen
zu konnen. Es ist davon auszugehen. dass dies auch filir andere Gebaude des Testdatensatzes gilt,
die irgendwann an der Stelle abgerissener Gebaude neu errichtet wurden. Das Alter dieser
Gebaude wiirde demnach systematisch zu hoch eingeschitzt werden. Entsprechend ware es eine
Erklarung fiir die mAP-Werte der Klassen J, K und L in Abbildung 42, die aufgrund der hohen
grafischen Qualitit der entsprechenden Karten und hohen Ubereinstimmungen der Grundrisse in
den Karten mit den im ALKIS aufgefiihrten Grundrissen deutlich grofder sein miissten. Eine

Anpassung der Methodik konnte demnach das mAP verbessern.

Auch eine hohere grafische Auflosung der alteren Karten bis einschlief3lich Jahrgang 1930-1940
konnte das mAP positiv beeinflussen. Dies zeigt die Baualtersklassenbestimmung fiir das Gebaude
Veringstrafde 149 (siehe Abbildung 48). Die Auflosung der Karte, in der das Gebdaude zum ersten
Mal auftaucht, ist so schlecht, dass es nicht erkannt wird. Das Gebaude Fahrstrafée 73 hingegen
wurde zwar korrekt erkannt, die entsprechende Karte wies trotzdem ebenfalls eine schlechte
Qualitat auf und Hausnummern in den Gebdudegrundrissen erschwerten eine Erkennung
zusatzlich (siehe Abbildung 47). Eine Aufbereitung der Bilder der Kartenausschnitte mit der
Funktion ,dnn_superres der Python-Bibliothek OpenCV [11], die die Auflésung eines Bildes
erhoht, verbesserte die grafische Qualitit der Karten nicht. Gleiches gilt fiir eine Bearbeitung der
Bilder mit Kantenerkennung, Unscharfe, morphologischen Operationen und Linien-
Segmentierung. Der Fehler, der durch die schlechte grafische Qualitdt der alteren Karten entsteht,
fallt in Abbildung 42 nicht auf, weil der Klasse C nicht nur die Gebdude mit einem geschatzten
Baujahr zwischen 1919 und 1948 zugeordnet werden, sondern alle Gebédude, die alter geschatzt
werden als 1940. Das geringe AP der Klasse C in Abbildung 42 spricht jedoch dafiir, dass eine
bessere Qualitat der Karten, die diesen Zeitraum abbilden, auch zu einer genaueren

Baualtersklassenbestimmung fiihren konnte.
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Hierbei muss jedoch beriicksichtigt werden, dass die Baujahre von Gebduden, die in den Karten
»Jahrgang 1925-1930“ oder ,Jahrgang 1930-1940“ zum ersten Mal auftauchen, nicht zwingend in
diesem Zeitraum liegen. In Hamburg wurden im zweiten Weltkrieg Gebdude durch
Bombenangriffe zerstort und in den spaten 40ern und frithen 50ern wiederaufgebaut. Da bei den
Angriffen zum Teil ganze Stadtteile zerstért wurden, kann davon ausgegangen werden, dass dies
auf viele Gebdaude in Hamburg zutrifft [60]. Auch die Gebdude Weimarer Strafle 43 und
Veringstrafde 149 wurden nach dem Krieg wiederaufgebaut, was durch Plaketten an den
Gebauden belegt ist. Beide Gebdude wurden nach Informationen des Denkmalschutzamtes in den
1930er-Jahren erbaut [18]. Dass die Baujahre der Gebaude trotzdem auf 1940 und 1950 geschatzt
werden, liegt daran, dass die Karte ,Jahrgang 1930-1940“ den Stadtteil Wilhelmsburg nicht
abbildet und die Gebdude demnach zum ersten Mal in der Karte ,Jahrgang 1940-1950 auftauchen
(siehe Abbildung 45 und Abbildung 48). Die bereits erwdhnte schlechte Qualitit der Karten fiihrt
im Fall der Veringstrafde 149 sogar dazu, dass das Baujahr auf 1950 geschitzt wird und so der
Baualtersklasse D zugeordnet werden kann, welcher auch das Wiederaufbaudatum angehort.
Anders ist es bei der Weimarer Strafde 43, wo das geschatzte Baujahr 1940 der Klasse C angehort,
wiahrend das Wiederaufbaudatum auch hier in die Klasse D eingeordnet wird. Wiirde die
Zuweisung anhand der Karten ideal funktionieren, wiirden beide Gebdude ungeachtet der
Zerstorung im zweiten Weltkrieg der Klasse C zugeordnet werden. Auf Basis der beiden Gebaude
lasst sich zwar keine allgemeingiiltige Gesetzmafdigkeit ableiten, aber sie bestdrken die
Vermutung, dass weitere Gebaude, deren Baujahr im Testdatensatz auf Basis einer Plakette in die
50er-Jahre datiert wurde und damit im Bereich der Baualtersklasse D liegt, bereits vor dem
zweiten Weltkrieg, im Bereich der Baualtersklasse C, errichtet wurden. Fiir die Verteilung der
Gebaude in Abbildung 42 bedeutet das, dass der Klasse C auf Basis der historischen Karten
Gebaude zugewiesen werden, die im Testdatensatz der Klasse D angehoéren. Die Auswertung der
geschatzten Baujahre fiir die Gebdude Weimarer Strafde 43 und Veringstrafie 149 lasst jedoch

vermuten, dass die schlechte grafische Qualitiat der Karten bis 1950 diesen Effekt abschwacht.

Demnach ist davon auszugehen, dass bei einer vollstindigen Abdeckung des Hamburger
Stadtgebietes durch historische Karten auch vor 1960 und einer hoheren Auflosung der alteren
Karten mehr Gebaude der Klasse C zugewiesen werden wiirden. Der Uberhang an geschitzten
Gebauden in der Klasse C gegeniiber den tatsdchlichen in Abbildung 42 wiirde noch grofier
werden. Die Anzahl der falsch C zugeordneten Gebdude bliebe wahrscheinlich gleich, wahrend die
Anzahl der korrekt C zugeordneten Gebaude anstiege. Dies konnte zu einer Steigerung von mAP
fithren, da in den Gleichungen [2.15] und [2.16] TP steigen, FP konstant bleiben und FN sinken
wiirde. Prazision und Recall stiegen also an und damit auch AP und mAP. Allerdings muss hierbei

berticksichtigt werden, dass das Baujahr vieler Gebaude, die zum ersten Mal in den Karten vor
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1950 auftauchen, durch das Wiederaufbaudatum nach dem zweiten Weltkrieg ersetzt worden
sein konnte, was einer Steigerung des mAP entgegenspricht. Eine Definition von Gebieten, in
denen eine Zerstérung der Gebaude wahrend des zweiten Weltkrieges wahrscheinlich ist, sowie

deren Einbindung in die Baualtersklassenabschatzung kénnte hier Abhilfe schaffen.

Die in dieser Arbeit beschriebene Methodik zur Bestimmung der Baualtersklasse von Gebduden
ist nur bedingt auf andere Bundesldander iibertragbar, da nur die Halfte von ihnen historische
Karten oder Luftbilder zur Verfiigung stellt (siehe Tabelle 11 im 0). Dariiber hinaus decken nicht
alle in Tabelle 11 aufgelisteten Karten und Luftbilder ein Bundesland vollstiandig ab oder liegen

tiber einen dhnlich grofien Zeitraum wie in Hamburg vor.

-93 -



Fazit

5 Fazit

In dieser Masterarbeit wurden zwei Methoden vorgestellt, mit denen sich zum einen das
Verhiltnis der Fenster- zur Wandfliche Rgerande und zum anderen die Baualtersklasse von
Hamburger Gebauden auf Basis 6ffentlich zuganglicher Daten bestimmen lassen. Die in Kapitel

1.1 gestellten Forschungsfragen konnten im Verlauf der Arbeit beantwortet werden.

Zur Bestimmung des Verhaltnisses der Fenster- zur Wandflache eines Gebdaudes wurde dessen
Fensterfliche mit dem auf Objekterkennung spezialisierten Machine Learning-Modell Faster R-
CNN bestimmt. Hierzu wurden das 3D-Stadtmodell von Hamburg, ALKIS und das digitale
Schragluftbild Hamburgs verwendet. Das ML-Modell wurde am CMP-Datensatz auf die
Fenstererkennung trainiert. Die Bewertung des Trainings erfolgte mit der Mean Average Precision
(mAP), um eine gute Vergleichbarkeit mit der Literatur zu erméglichen. Das Modell wurde an
einem in dieser Arbeit erstellten Testdatensatz, dem Hamburg Image Dataset, getestet, der aus 44
gelabelten Bildern von Hamburger Gebaudefassaden besteht. Die Auswertung des Trainings
zeigte, dass das Modell deutlich schlechtere Ergebnisse liefert als vergleichbare Modelle aus der
Literatur und zu Overfitting neigt. Das Potential des Modells wurde demnach nicht vollstindig
ausgeschopft, was entweder daran liege konnte, dass der CMP-Datensatz nicht fiir das
Untersuchungsgebiet in Hamburg geeignet ist oder dass die Hyperparameter ungiinstig gewahlt
wurden. Auch eine Nachbearbeitung konnte das mAP nicht verbessern. Die fiir
Warmebedarfsprognosen relevante Grofie ist jedoch nicht mAP, sondern die Abweichung des auf
Basis des ML-Modells ermittelten Regepiude VON Rgebeude n, Welches auf den Labeln des Hamburg
Image Datasets beruht. Diese konnte durch Nachbearbeitung verringert werden. Sie betragt
1,21 % £ 20,24 % fiir die in dieser Arbeit vorgestellte Methodik und ist damit geringer als die
Abweichung, die die Werte der IWU-Gebaudetypologie zu Rgebiude 1 aufweisen und
die -84,04 % + 71,07 % betragt. Trotz schlechtem mAP ist die Methodik dieser Masterarbeit also
fiir die Bestimmung von Reepaude ZUr Vorbereitung einer Warmebedarfsprognose geeignet. Da fiir
die Ermittlung der solaren Gewinne, die fiir eine zeitlich hochaufgel6ste Warmebedarfsprognose
notwendig sind, die Ausrichtung der Fenster entscheidend ist, muss jedoch beriicksichtigt
werden, dass die Fensterfliche in Seitenflichen eines Gebdudes tendenziell als zu grof
eingeschatzt wird, die Fensterflache in Vorder- und Riickseiten hingegen als zu klein. Dartiber
hinaus muss beachtet werden, dass die Ergebnisse der Bestimmung von Regebiuse durch
Ungenauigkeiten des Hamburg Image Datasets beeinflusst wurden, die auf ein ungenaues 3D-
Stadtmodell, eine schwankende grafische Qualitit der Bilder der Gebdudefassaden und das

handische Labeln zuriickzufiihren sind.
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Fazit

Die Bestimmung der Baualtersklassen von Gebdauden erfolgte liber den Vergleich historischer
Karten Hamburgs mit den im ALKIS vermerkten Gebdudegrundrissen. Hierbei wurden zunachst
die Baujahre bestimmt, aus denen anschliefdend die Baualtersklassen entsprechend der IWU-
Wohngebaudetypologie abgeleitet werden konnten. Die Bewertung der Methode erfolgte anhand
eines in dieser Arbeit erstellten Testdatensatzes, der die handisch ermittelten Baujahre von 247
Hamburger Gebduden umfasst. Bezliglich der Baujahresbestimmung konnte eine Genauigkeit von
2,7 + 27,1 Jahren erreicht werden. Die Genauigkeit beziiglich der Einordnung der Gebaude in die
Baualtersklassen wurde mit mAP bewertet und betrug 24,1 %. Als Ursachen fiir die grofien
Ungenauigkeiten bei der Baujahres- und Baualtersklassenbestimmung werden die schlechte
grafische Qualitdt von Karten vor 1950 und eine unvollstindige Abdeckung des Hamburger
Stadtgebietes durch die Karten vor 1960 vermutet. Dariiber hinaus stéf3t die Methodik bei
Gebauden an ihre Grenze, die im zweiten Weltkrieg zerstort und in den spaten 1940er- und
1950er-]Jahren wiederaufgebaut wurden. Auch abgerissene Gebaude stellen fiir die Methodik eine
Herausforderung dar. Insgesamt zeigen die grofden Unsicherheiten, sowohl beziiglich der
Baujahres- als auch der Baualtersklassenabschatzung, dass die in dieser Arbeit verwendete
Methodik unzureichende Ergebnisse fiir eine detaillierte Warmebedarfsprognose liefert. In
Kombination mit anderen Methoden aus der Literatur (siehe Kapitel 2.1.3) konnte sie jedoch

wichtige Impulse geben, um einem Gebdude eine Baualtersklasse zuordnen kénnen.

Die in dieser Masterarbeit vorgestellte Methode zur Bestimmung der Fensterfldache eines Gebaude
lasst sich auf alle anderen deutschen Bundeslander {ibertragen, wobei die 3D-Stadtmodelle nicht
immer kostenfrei zugdnglich sind und Schrégluftbilder in allen Landern aufer Hamburg und
Bremen iiber die Funktion ,Vogelperspektive von Bing Maps bezogen werden miissen. Die
Methode zur Bestimmung der Baualtersklasse eines Gebdudes ldsst sich im Gegensatz dazu nur
bedingt auf andere Bundesldnder iibertragen, da historische Karten oder Luftbildaufnahmen nur
fiir 8 der 16 Bundesldnder o6ffentlich zuginglich sind und nicht immer zeitlich oder raumlich

liickenlos vorliegen.
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Ausblick

6 Ausblick

Die in dieser Arbeit vorgestellten Ansatze zur Bestimmung des Verhaltnisses der Fenster- zur
Wandfliche und Baualtersklasse eines Gebdudes bieten viele Madglichkeiten zur

Weiterentwicklung.

So kann das ML-Modell, das die Basis fiir die Bestimmung von Rgepaude bildet, durch weiteres
Training noch besser an die Aufgabe angepasst werden. Hierzu kénnen die Hyperparameter
Learning Rate, Momentum und Weight Decay systematisch optimiert werden. Gleiches gilt fiir die
Regeln und variablen Grofen bei der Nachbearbeitung der Ergebnisse des ML-Modells. Es wird
auflerdem davon ausgegangen, dass sich die Ergebnisse des ML-Modells verbessern lief3en, wenn
neben den Wandflachen eines Gebaudes auch die Dachflichen mit einbezogen wiirden. Auf diese
Weise konnte die Anzahl falsch erkannter Fenster reduziert und die Genauigkeit der gesamten
Fensterflache eines Gebdudes erhoht werden. Dariiber hinaus konnte das Hamburg Image Dataset
erweitert und in das Training des ML-Modells integriert werden. Auf diese Weise konnte eine
Spezialisierung des Faster R-CNN-Modells auf Hamburger Gebaude erfolgen. Hierzu ware es
jedoch wichtig, auch die Genauigkeit der Label des Hamburg Image Datasets zu erhoéhen. Dies

konnte durch das Auswerten von Bauplanen oder das Ausmessen von Gebdauden vor Ort erfolgen.

Beziiglich der Bestimmung der Baualtersklasse eines Gebdudes konnte die Genauigkeit der
Ergebnisse unter Umstdnden erhoht werden, indem alte historische Karten mit schlechter
grafischer Qualitat hdandisch aufbereitet oder in hoherer Auflésung neu eingescannt wiirden. Auch
die Richtung, in der die Karten auf der Suche nach einer Ubereinstimmung zwischen Grundriss-
Polygon und erkannten Konturen durchgegangen werden, konnte gedndert werden. Auf diese
Weise wiirden unter Umstdnden abgerissene Gebdude nicht falschlicherweise erkannt werden.
Zu diesem Zweck kénnte auch zur Beurteilung der Ubereinstimmung zwischen Grundriss-
Polygon und Konturen statt dem absoluten loUnin die Verdnderung von loUmin zwischen zwei
Kartenjahrgiangen herangezogen werden. Eine Einbeziehung der Nachbargebaude ist ebenfalls
vielversprechend und wird in der Literatur haufig verwendet. Dariiber hinaus kénnte eine
Definition von Gebieten in Hamburg, die im zweiten Weltkrieg Ziel von Bombenangriffen waren,
sowie deren Einbeziehung in die Bestimmung der Baualtersklasse eine Moglichkeit sein, die

Genauigkeit der Methodik zu erhéhen.

Unabhédngig von den vorgestellten Methoden kénnen das Hamburg Image Dataset und der
Testdatensatz zur Baualtersklassenbestimmung als Basis fiir weitere Untersuchungen im

norddeutschen Raum genutzt werden.
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Anhang A

Datengrundlage in den deutschen Bundesldndern

Tabelle 11: Ubersicht iiber die Verfiigbarkeit von 3D-Gebdudemodellen, Schrégluftbildern und historischen Karten oder Luftbildern in Deutschland.
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Bundesland 3D-Gebidudemodelle Schragluftbilder Historische Karten oder

LoD Zuginglich via | Zuganglich via | Kostenpflichtig Luftbildaufnahmen
Download Bestellung

Baden-Wiirttemberg 2 X X x (Luftbilder)

[42,43]

Bayern [40] 2

Berlin [80, 81] 2 x (Karten und Luftbilder)

Brandenburg [57] 2 x (Karten und Luftbilder)

Bremen [53, 54] 2 X X x (Luftbilder)

Hamburg [23, 25, 26] 2 X x (Karten)

Hessen [34] 2

Mecklenburg- 2 X x (Karten)

Vorpommern [45, 46]

Niedersachsen [44] 2

Nordrhein-Westphalen | 2

[56]
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Rheinland-Pfalz [47, 48] | 2 x (Karten und Luftbilder)
Saarland [52] 2

Sachsen-Anhalt [49,50] | 2 x (Luftbilder)

Sachsen [41] 2

Schleswig-Holstein [51] | 2

Thiiringen [86, 87] 2 x (Luftbilder)
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Anhang B
Umformung der Kameragleichung
Die Kameragleichung (Gleichung [2.4])
Ax. = K = R, * [I|—t] * X,

kann umgeformt werden zu:

X] [ceam O x¢1 [@ b " [1 0 0] [Xe] [X
A[y]= 0 coam Yx|*|d € f| *|0 1 0O|*|-Y|*|Y
0 o o 1l lg »n il loo 1l [-z] Iz

Dies fuhrt zu:

B

-accam + CXg dccam + fo ICcam + ixK Xt(accam + CxK) + Yt(dccam + fo) + Zt(gccam + ixK)

X

= bccam + CYk €Ccam + fYK hccam + iyK Xt(bccam + C}’K) + Yt(eccam + ny) + Zt(hccam + iyK) Y

i c f i Xec+ Yof + Z,i Z
T, T, Ty Tyl[X
=|Ts Te T; Tg||Y
Ty Tio Ti1 T2l lZ

Durch Ausmultiplizieren beider Seiten folgt:

Ax T1X + T2Y + Tsz + T4
[xly —| T X+TY+T,Z+T,
Al \ToX + Ty Y + T Z + Tys

Die Gleichungen [2.9] und [2.10] kénnen hieraus folgendermaf3en gebildet werden:

x| TXATYATZ+T,
X ToX + TV +TiiZ + Ty

Ay TXATY +T,Z+Ty
A ToX + TV +TiiZ + Ty 2
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Anhang C

Fenster- und Wandflachen fiir die IWU-Wohngebaudetypen

Anhang

Die Flachen Arenster 1, AFenster 2 Awand 1, Awand 2 Und Ay sind in der IWU-Wohngebaudetypologie angegeben [64]. Arenster gesam: UNd Awand gesame Wurden berechnet

mit

Aus diesen Werten wurde wiederum das Verhaltnis der Fenster- zur Wandflache Regepiude, wu berechnet mit

Awana gesamt — Awanda1 T Awana 2 + Arir

AFenster gesamt = AFenster 1 + AFenster 2

Rieviudewu =

AFenster gesamt

AWand gesamt

Tabelle 12: Fenster- und Wandfléchen fiir die IWU-Wohngebdudetypen [64], erweitert um das Verhdltnis der Fenster- zur Wandflédche.

Grofden- Baualters- Arenster 1 | Arenster 2 | Awana 1 | Awand 2z | Arir Afenster  gesamt | Awand  gesamt | Rgepaude wu
Klasse klasse [m2] [m2] [m2] [m2] [m2] [m2] [m2] [m2/m2]
EFH_A .. 1859 28.78 0 169.78 0 2 28.78 171.78 0.168
EFH_B 1860 .. 1918 22.3 0 194.04 0 2 22.3 196.04 0.114
EFH_C 1919 .. 1948 52.35 0 235.3 0 2 52.35 237.3 0.221
EFH_D 1949 ... 1957 18.4 0 117.8 0 2 18.4 119.8 0.154
EFH_E 1958 ... 1968 27.1 0 141.2 8.7 2.1 271 152 0.178
EFH_F 1969 .. 1978 34.21 0 177.55 0 2 34.21 179.55 0.191
EFH_G 1979 ...1983 27 0 159.4 0 2 27 161.4 0.167
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EFH_H 1984 ... 1994 29.67 0 211.3 0 2 29.67 213.3 0.139
EFH_I 1995 ... 2001 32.46 0 126.6 0 2 32.46 128.6 0.252
EFH_] 2002 ... 2009 28.3 0 188.86 0 2 28.3 190.86 0.148
EFH_K 2010 .. 2015 42 0 227.6 0 2.6 42 230.2 0.182
EFH_L 2016 ... 42 0 227.6 0 2.6 42 230.2 0.182
RH_B 1860 ... 1918 18.091 0 74.47 0 2 18.091 76.47 0.237
RH_C 1919 ... 1948 21.48 0 64.14 0 2 21.48 66.14 0.325
RH_D 1949 ... 1957 46.67 0 134.66 0 2 46.67 136.66 0.342
RH_E 1958 ... 1968 13.52 0 40.42 0 2 13.52 42.42 0.319
RH_F 1969 ... 1978 23.36 0 53.72 0 2 23.36 55.72 0.419
RH_G 1979 .. 1983 20.25 0 54.1 0 2 20.25 56.1 0.361
RH_H 1984 ... 1994 18.75 0 50.9 0 2 18.75 52.9 0.354
RH_I 1995 ... 2001 22.4 0 45.2 139 2.5 22.4 61.6 0.364
RH_]J 2002 ...2009 36.3 0 140.7 0 2 36.3 142.7 0.254
RH_K 2010 ...2015 25.5 2.6 137.8 69.2 2.7 28.1 209.7 0.134
RH_L 2016 ... 255 2.6 137.8 69.2 2.7 28.1 209.7 0.134
MFH_A .. 1859 106.97 0 749.31 0 2 106.97 751.31 0.142
MFH_B 1860 ... 1918 54.08 0 146 0 2 54.08 148 0.365
MFH_C 1919 ... 1948 71.16 0 323.54 0 2 71.16 325.54 0.219
MFH_D 1949 ... 1957 98.72 0 462 0 2 98.72 464 0.213
MFH_E 1958 ... 1968 507.48 0 2039 0 2 507.48 2041 0.249
MFH_F 1969 ... 1978 81.3 0 336 0 2 81.3 338 0.241
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MFH_G 1979 .. 1983 99.37 0 447.13 0 2 99.37 449.13 0.221
MFH_H 1984 ... 1994 161 0 774.8 0 2 161 776.8 0.207
MFH_I 1995 ... 2001 162.8 0 695.8 0 2 162.8 697.8 0.233
MFH_] 2002 ...2009 308.7 0 1698 0 2 308.7 1700 0.182
MFH_K 2010 .. 2015 243.6 0 1193.16 0 47.85 243.6 1241.01 0.196
MFH_L 2016 ... 243.6 0 1193.16 0 47.85 243.6 1241.01 0.196
GMH_B 1860 ... 1918 136.2 0 305.4 0 2 136.2 307.4 0.443
GMH_C 1919.. 1948 278.52 0 1244 0 2 278.52 1246 0.224
GMH_D 1949 ... 1957 294.9 0 1376 0 2 294.9 1378 0.214
GMH_E 1958 ...1968 687.03 0 3247.79 0 2 687.03 3249.79 0.211
GMH_F 1969 .. 1978 545 0 2130 0 2 545 2132 0.256
HH_E 1958 ... 1968 1947.19 0 6949.14 0 2 1947.19 6951.14 0.280
HH_F 1969 ... 1978 2580.52 0 14623.4 0 2 2580.52 14625.4 0.176
EFH_F/F 1969 ... 1978 32 0 117 0 2.2 32 119.2 0.268
NBL_MFH_D | 1949..1957 319.9 0 1158.16 0 2 319.9 1160.16 0.276
NBL_MFH_E 1958 ... 1968 547 0 1480.48 0 2 547 1482.48 0.369
NBL_GMH_F | 1969..1978 461 0 1599.73 0 2 461 1601.73 0.288
NBL_GMH_G | 1979..1983 387 0 1673.73 0 2 387 1675.73 0.231
NBL_GMH_H | 1984 ..1994 387 0 1673.73 0 2 387 1675.73 0.231
NBL_HH_F 1969 ... 1978 756 0 2992.09 0 2 756 2994.09 0.252
NBL_HH_G 1979 .. 1983 1471.06 0 4221.74 0 2 1471.06 4223.74 0.348
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Anhang D

Trainingsdatensatze fiir Fensterflaichenerkennung

Tabelle 13: Auswahl von Bild-Datensdtzen, die zum Training von ML-Algorithmen zur Fensterfldchenerkennung genutzt wurden.
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Nr. | Name Umfang in | Stadt / Land Jahr Art der Bilder Bildsegmentierung
Bildern
1 CityGML Berlin [63] 7000 Berlin 2006 Schragluftbilder Semantisch
2 Street Scene Window | 1300 Paris 2012 Strafdenansichten | Objektbezogen
Detection Dataset [65]
3 Dataset Nordmark + Ayenew | 100 Goteborg 2020 Straflenansichten | Semantisch
[70]
4 CMP [88] 606 Prag, Bratislava, Buenos Aires, | 2003 - 2010 | Straf3enansichten, | Objektbezogen
Frankfurt, Graz, London, Ostrava, Rom, rektifiziert
Znojmo, Zurich, Barcelona,
Griechenland, Budapest, USA
5 eTRIMS [38] 60 Basel, Bonn, Berlin, Heidelberg, | 2009 Straf3enansichten | Semantisch
Karlsruhe, UK, Miinchen, Prag,
Hamburg
6 ECP [85] 104 Paris 2010 Strafdenansichten, | Semantisch
rektifiziert
7 ICG Graz50 [77] 50 Graz 2012 Straflenansichten, | Semantisch
rektifiziert
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ETHZ CVL RueMonge 2014 | 434 Paris 2014 Straflenansichten | Semantisch

[76]

ParisArt-Deco [28] 79 Paris 2014 Straflenansichten, | Semantisch
rektifiziert
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Anhang E

Beispielbilder der Gebaude des Hamburg Image Datasets

Abbildung 52: Fassade der Weimarer StrafSe 49
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Abbildung 53: Fassade der Fdhrstrafie 73

Abbildung 54: Fassade der Veringstrafle 149
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Abbildung 55: Fassade der Georg-Wilhelm-Strafie 141

Plakette zu Zerstorung und Wiederaufbau
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Abbildung 56: Plakette mit Daten zur Zerstérung und dem Wiederaufbau des Gebdudes Weimarer Strafie 43
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Sturmflutgebiet Hamburg 1962

Sturmflut Wilhelmsburg ,\ﬂ, Hamburg

Herausgeber:
Freie und Hansestadt Hamburg
Landesbetrieb Geoinformation und Vermessung

1:10000

Abbildung 57: Von der Sturmflut 1962 betroffenes Gebiet im Hamburger Stadtteil Wilhelmsburg. Das liberflutete Gebiet ist
blau hinterlegt. Die Positionen der 6 Gebdude des Hamburg Image Datasets sind durch rote Punkte markiert. Erstellt auf der

Internetseite der Stadt Hamburg [32].
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Gebaude Mengestrafde 6 und Hermann-Westphal-Strafde 2a-c

Abbildung 58: Luftbild der Gebdude Mengestrafie 6 (links) und Hermann-Westphal-Strafe 2a-c (rechts) [25].
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Anhang F
Einfluss des Score-Grenzwertes auf mAP

In Tabelle 8 wird deutlich, dass das mAP mit zunehmendem Score-Grenzwert abnimmt. Dieses
Verhalten scheint sonderbar, da erwartet werden konnte, dass das maximale mAP bis zu einem
Score-Grenzwert zu- und danach abnimmt. Bei genauerer Betrachtung der in Kapitel 2.4.3
beschriebenen Berechnung von mAP wird jedoch deutlich, dass der Score-Grenzwert nur die
Anzahl an Vorhersagen, die in die Berechnung mit einbezogen werden, variiert. Dies wird in
Abbildung 59 deutlich, in der die PR-Kurve fiir unterschiedliche Score-Grenzwerte fiir das beste

Modell aus Tabelle 6 dargestellt ist.

Abbildung 59: PR-Kurve fiir unterschiedliche Score-Grenzwerte fiir das beste Modell aus Tabelle 6.

Je hoher der Score-Grenzwert ist, desto weniger vorhergesagte Fenster werden berticksichtigt. Da
die Vorhersagen des ML-Modells anhand ihres Scores absteigend sortiert sind, sind
dementsprechend fast alle als Fenster erkannten Objekte tatsdchlich Fenster und die Prazision ist
sehr hoch. Viele der tatsachlichen Fenster werden jedoch auch iibersehen, was zu einem geringen
Recall fiihrt. In Abbildung 59 bricht die PR-Kurve daher fiir hohe Score-Grenzwerte schon bei
niedrigen Recall-Werten auf 0 ab. Die Flache unter der PR-Kurve, die mAP reprasentiert, ist
dementsprechend niedrig. Je kleiner der Score-Grenzwert wird, desto mehr vorhergesagte
Fenster werden mit in die PR-Kurve einbezogen. Die Prazision sinkt, da bei geringerem Score-
Grenzwert mehr Fenster, die als solche erkannt wurden, in Wahrheit keine Fenster sind.
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Gleichzeitig steigt der Recall, weil immer mehr der tatsichlich vorhandenen Fenster erkannt
werden. Insgesamt wird die Flache unter der PR-Kurve grofier, was ein steigendes mAP zur Folge

hat.

Ergebnisse far ARGebdude, mean

Tabelle 14: Ergebnisse fiir ARGebéude, mean Und o auf Basis der vom ML-Modell erkannten Fenster mit und ohne Nachbearbeitung

fiir unterschiedliche Score-Grenzwerte sowie auf Basis der IWU-Gebdudetypologie.

Ergebnisse auf Basis der Vorhersagen des ML-Modells

Mit Nachbearbeitung Ohne Nachbearbeitung
Score- ARgepiiude, mean [Y0] | 0 [%] ARgebiiude, mean [Y0] | 0 [%0]
Grenzwert
0,05 -137,80 225,75 -341,24 384,84
0,25 1,21 20,24 -8,83 21,04
0,5 16,89 21,27 14,64 21,08
0,8 43,18 16,07 43,13 15,73
Ergebnisse auf Basis der IWU-Gebidudetypologie

ARgepiude, mean [Y0] | 0 [Y0]
IWU -84,04 71,07






