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Zusammenfassung: Die Struktur- und Nutzungskartierung [SNK) ist eine zentrale Grundlage der léndlichen Entwicklung, erfordert jedoch
bislang einen hohen manuellen Aufwand. Diese Arbeit untersucht den Einsatz von Deep learning zur automatisierten SNK auf Basis
bayerischer OpenData'. Verwendet werden DOP20, nDOM, DGM sowie erstmals das ATKIS-Basis-DIM als zusatzlicher Modellkanal.
Ein 11-KanaF-Modell wird mit einer 10-Kanal-Baseline verglichen. Die Ergebnisse zeigen konsistente Genauigkeitsgewinne, insbeson-
dere bei Gehdlzen, Verkehrsfléichen, Acker sowie Siedlung/Gewerbe. Die Segmentierungen sind weniger fragmentiert und geome-
frisch stabiler. Die Studie belegt die Praxistauglichkeit der direkten Integration amtlicher Kartierungsdaten zur Unterstitzung verwaltungs-
naher Anwendungen.
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rung, landliche Entwicklung

Al-SUPPORTED STRUCTURE AND LAND USE MAPPING FOR RURAL
DEVELOPMENT IN BAVARIA USING OFFICIAL OPEN GEODATA

Abstract: Structure and land-use mapping (SNK) is a key component of rural development planning but still involves substantial manual
effort. This study investigates the use of deep learning for automated SNK based on Bavarian open geodata. Digital orthophotos,
normalized surface models, terrain models, and — for the first time — the direct integration of the ATKIS Basis-DUM as an additional input
channel are used. An 11-channel model is compared to a 10channel baseline. Results show consistent accuracy improvements, par-
ficularly for shrubs, transportation areas, arable land, and settlement/commercial areas, with less fragmented and more stable segmen-
fations. The study demonstrates the practical benefit of infegrating authoritative geodata for administrative mapping tasks.

Keywords: Structure and land-use mapping, deep learning, open geospatial data, ATKIS BasisDUM, semantic segmentation, rural
development

1 EINLEITUNG UND MOTIVATION

Die Struktur- und Nutzungskartierung (SNK] ist ein zentrales Instru-
ment der Landlichen Entwicklung in Bayern und bildet die fach-
liche Grundlage fir Planungs-, Bewertungs- und Entscheidungs-
prozesse. Sie dient der Vorbereitung von Flurneuordnungsverfahren
und der Beurteilung landschaftlicher Strukturen im Rahmen dieser
Verfahren. Die Erstellung der SNK erfolgt bislang iberwiegend
manuell durch fachkundige Bearbeiter auf Basis von Luftbildern,
Celandeinformationen und weiteren Fachdaten, jedoch vor allem
im AuBendienst. Dieser Prozess ist zeitaufwendig, personalinten-
siv und nur eingeschrénkt skalierbar. Trotz der seit 1999 vollstan-
dig digitalen Erfassung im GIS sind die zugrunde liegenden Pro-
zesse damit nur begrenzt automatisiert (BVLE 2021).

In den lefzten Jahren hat sich die Verfigbarkeit hochaufgelds-
ter, fldchendeckender Geodaten deutlich verbessert. Mit der Bay-
emnbefliegung stehen Digitale Orthophotos und bildbasierte, Digi-
tale Oberfléchenmodelle mit 20 cm Bodenauflésung in einem
Zweijahrestumus zur Verfigung. Digitale Geléndemodelle liegen
mit einer Aktualitgt von mindestens zehn Jahren vor. Dariber hin-
aus sind mit dem ATKISBasisDIM amtliche Vekiordaten vorhan-
den, die zentrale fopographische Objektarten der Landschaft be-
schreiben. All diese Datensatze sind mittlerweile als OpenData
verfigbar und kénnen verwaltungsweit genutzt werden. Damit
existiert eine Dafenbasis, die grundsatzlich geeignet ist, automati-
sierfe Auswerfungen in groPem MaBstab zu unferstitzen (LDBV
2025).

1 Beim Landesamt fir Digitalisierung, Breitband und Vermessung werden kostenfreie Geodaten als ,OpenData” bezeichnet.
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Im Bereich der Fernerkundung und Geoinformatik haben sich
DeeplearningMethoden, insbesondere  Convolutional Neural
Networks (CNN), als leistungsfGhige Werkzeuge zur Ableitung
von landbedeckungs- und Landnutzungsinformationen etabliert.
EncoderDecoder-Architekiuren, wie U-Net, ermdglichen eine
pixelgenaue Segmentierung von Bilddaten. Zahlreiche Arbeiten
zeigen, dass sich durch die Kombination opfischer Bilddaten mit
Hoheninformationen, etwa aus Digitalen Oberfléichen- oder Gelénde-
modellen, die Trennschdrfe zwischen strukturell Ghnlichen Klassen
verbessern ldsst (Roschlaub et al. 2022, Sandmann et al. 2022).

Trotz dieser Fortschritte werden bestehende Vektorkartierungen
bislang meist nur indirekt genutzt, etwa zur Validierung von Ergeb-
nissen oder im Rahmen nachgelagerter, regelbasierter Verarbei-
tungsschritte. Die direkte Infegration solcher Datensatze als Ein-
gangsinformation fir K-Modelle ist bislang eher wenig publiziert.
Dabei bieten insbesondere topographische Basisdaten, wie das
ATKISBasis-DLM, ein konsistentes, fléchendeckendes und fachlich
inferprefiertes Abbild der Landschaft, das als konfextuelles Vor-
wissen dienen kann. Gerade in komplexen Situationen, etwa bei
verdeckten Verkehrsflachen, kleinteiligen Gehélzstrukturen oder
Ubergangsbereichen zwischen Nutzungen, kénnten solche Zusatz-
informationen die Modellrobustheit erhdhen.

Vor diesem Hintergrund untersucht die vorliegende Arbeit das
Potenzial einer Kl-gestitzten Unterstitzung der Struktur- und Nut-
zungskartierung durch die kombinierte Nutzung amilicher Open-
Data-Produkte. Ein besonderer Fokus liegt auf der direkten Integra-
fion des ATKISBasisDIM als zusdizlicher Modellkanal in ein
Segmentierungsmodell. Ziel ist es, zu evaluieren, inwieweit dieser
Ansatz die Genauigkeit, Vollstandigkeit und geometrische Quali-
tat der abgeleiteten SNK-Obijektarten gegeniber einer rein bild-
und héhendatenbasierten Segmentierung verbessert.

2 STAND DER TECHNIK

Seit mehreren Jahren hat sich die automatisierte landbedeckungs-
und landnutzungskartierung in der Fernerkundung zu einem etfo-
blierten Forschungsfeld entwickelt. Klassische Verfahren auf Basis
spekiraler Indizes oder statistischer Klassifikatoren wurden in den
letzten Jahren zunehmend durch maschinelle Lernverfahren und
insbesondere Deep-learning-Ansdize abgeldst. EncoderDecoder-
Architekturen wie U-Net haben sich dabei als besonders leistungs-
fahig fur die semantische Segmentierung von Luft- und Satelliten-
bildern erwiesen und werden in zahlreichen Studien erfolgreich
eingesetzt. Im Folgenden werden einige verwandte Forschungs-
arbeiten vorgestellt, um einen Uberblick tber den Stand der For-
schung in diesem Bereich zu geben.

Ein zentraler Trend der aktuellen Forschung liegt in der Integro-
tion zusétzlicher Informationsquellen zur Verbesserung der Klassi-
fikationsleistung. Neben multispekiralen Bilddaten werden héufig
Hoheninformationen aus Digitalen Oberfléchen- oder Gelénde-
modellen genutzt, um strukiurell Ghnliche Klassen besser vonein-
ander zu frennen. Insbesondere normalisierte Digitale Ober-
flachenmodelle (nDOM] haben sich als wertvoll erwiesen, um
Vegetationsstrukturen, Gebdude und Verkehrsflachen differenzier
fer abzubilden. Diese stellen alle Objekte iber der Erdoberflache
in einer ebenen Projektion dar, indem ein Oberflachenmodell
mittels eines Digitalen Geléndemodells (DGM) reduziert wird
(Sandmann et al. 2022).
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Im deutschsprachigen Raum stellt das Projekt Cop4ALL NRW
einen Ansatz zur Kl-gestiitzten Landbedeckungskartierung dar. Ziel
des Projekis ist die automatisierte Ableitung einer landesweiten
Landbedeckungsklassifikation auf Basis von Sentinel-2-Daten, Di-
gitalen Orthophotos und Héhenmodellen. Vektordaten aus ALKIS
werden dabei zur automatisierten Trainingsdatengenerierung so-
wie fir regelbasierte Nachverarbeitungsschritte eingesetzt. Die
Ergebnisse zeigen hohe Gesamigenauigkeiten, offenbaren je-
doch Schwdéichen bei Klassen mit diffuser réumlicher Definition,
insbesondere bei Gehdlzstrukiuren sowie bei durch Vegetation
iberdeckten Verkehrsflachen. Aufféllig ist zudem, dass bestehen-
de amtliche Kartierungen nicht direkt in das K-Modell integriert,
sondern erst nachgelagert zur Korrektur bzw. Ergénzung heran-
gezogen werden (Sandmann ef al. 2022).

Akiuelle Arbeiten zur Ableitung amilicher landbedeckungs-
daten nutzen zunehmend Deep-leamning-basierte semantische
Segmentierung auf multispekiralen Satellitenbildern. Ein reprasen-
fafives Beispiel ist die Ableitung des Landbedeckungsmodells
Deutschland (LBMDE) aus PlanetScope-Daten mittels eines En-
coder-Decoder-Netzes [ResNet-50 + Feature Pyramid Network|,
das urspringlich auf RapidEyeDaten frainiert wurde und per
Transfer Learning auf einen anderen Sensor Gbertragen wird. Der
Ansatz zeigt, dass vortrainierte CNN-Modelle robust zwischen
Sensorsystemen Ubertragen werden kdnnen und damit die auto-
matisierte, flachendeckende Aktualisierung nationaler Landbede-
ckungsmodelle ermaglichen. Fir 31 thematische Klassen werden
Top-1-Gesamigenauigkeiten von ca. 81 % erreicht; héufige und
spekiral klar trennbare Klassen (z.B. Ackerland, offenes VWasser)
erzielen sehr hohe F1-Werte, wahrend klasseninterne Heterogeni-
1at und spektrale Ahnlichkeiten (z.B. Mischwald, Feuchtflachen)
die Genauigkeit limitieren. Damit représentiert die Arbeit den ak-
tuellen Stand der Technik in der operationellen Landbedeckungs-
kartierung: die Kombination aus tiefen CNNSs, Transfer learning
und hochaufgeldsten Erdbeobachtungsdaten als skalierbarer Er-
satz oder Erganzung klassischer, manuell aktualisierter GlS-basier
ter Verfahren (Merita et al. 2025).

Aktuelle Ansditze des Fléchenmonitorings in Deutschland sefzen
zunehmend auf satellitengestitzte Llandbedeckungsklassifikationen.
Das Projekt incora (Fina et al. 2023) sfellt dabei einen methodischen
und visualisierungsorientierten Ansatz dar. Mittels automatisierter
Trainingsdatengewinnung, multitemporaler Sentinel-2-Klassifikation
(sechs Klassen, Overall Accuracy >91 %) und umfassender Nach-
verarbeitung der Verénderungsanalyse wird eine weitgehend
unabhdngige, zeifstabile Ergénzung zu ALKIS geschaffen und
offentlich Gber ein interaktives Dashboard zugénglich gemacht.
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Infernationale Referenzdatensatze
wie OpenEarthMap verfolgen das
Ziel, robuste und generdlisierbare
Modelle fir die Landbedeckungsklassi-
fikation zu entwickeln. Durch die sfar-
ke Generalisierung der Klassen und
den Fokus auf global einheitliche Ka-
tegorien lossen sich zwar hohe mitilere
loU-Werte erzielen, der Detaillierungs-
grad bleibt jedoch deutlich hinter
spezialisierten Fachkartierungen wie
der SNK zuriick. Fir Anwendungen
mit hohen fachlichen und rechtlichen
Anforderungen sind solche Ansaize
daher nur eingeschrankt ibertragbar
(Xia et al. 2022).

Neben diesen Forschungsprojek-
fen exisfieren in der bayerischen Ver-
waltung  bereits mehrere  produkfiv
eingesetzte K\Workflows. Roschlaub

et al. (2022) beschreiben ein Kl-ba-

siertes Verfahren zur aufomatisierten
Erkennung von Gebdudednderungen
auf Basis Digitaler Orthophotos und
Oberflachenmodelle, das erfolgreich in den operativen Befrieb
iberfuhrt wurde. Kraus et al. (2025) zeigen einen landesweit ein-
gesefzten Workflow zur Defektion von Freiflédchen-Photovoltaik-
anlagen unfer Nutzung hochauflésender DOP20-Daten. In bei-
den Fallen werden amtliche Vektordaten, wie das ATKIS-Basis-DLM
oder Hausumringe, Uberwiegend zur Nachverarbeitung oder als
Ausschlussfléchen genutzt, nicht jedoch als direkter Modellinput.

Zusammenfassend zeigt der Stand der Forschung, dass Deep-
learning-Methoden ein hohes Potenzial fir die aufomatisierte
Landnutzungs- und Strukiurkartierung besitzen und feilweise bereits
produkiiv in der bayerischen Verwaltung eingesetzt werden.
Cleichzeitig bleibt die direkie Integration bestehender amtlicher
Karfierungen als zusdtzlicher Eingangskanal in K-Modelle weit-
gehend unerforscht. Insbesondere fur komplexe Fachkartierungen
mit hohem Detaillierungsgrad, wie die SNK, existieren bislang
kaum Ansdize, die vorhandene Kartierungsinformationen gezielt
nutzen, um Klassenschwéchen auszugleichen oder bestehende
Kartierungen sysfematisch zu vertiefen. Die vorliegende Arbeit
adressiert diese Forschungslicke durch die direkte Infegration des
ATKISBasisDIM als zusétzlichen Modellkanal.

3 METHODIK

Fir die Arbeit wurden 26 SNK aus drei nordbayerischen Regie-
rungsbezirken von den Amtern fir Landliche Entwicklung zur Ver-
figung gestellt (vgl. Abbildung 1 fir die réumliche Verteilung der
Verfahren). Diese sind in der Abbildung farblich getrennt in
Trainingsdaten (griin) und Ubertragungsdaten (rof), also unabhdin-
gige Daten, die zur Bewertung des entwickelten Workflows An-
wendung finden.

Durch die dargestellte Verteilung in Nordbayern werden ins-
gesamt 48 lose der bayerischen Luftbildbefliegung sowie 16
lose der Airborne-laserscanningBefliegung zum Ki-Training und
zur Validierung verwendet. So kann ausgeschlossen werden,
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Abbildung 1: Bereitgestellte Gebiete in Nordbayern, aufgeteilt in Trainingsdaten und Ubertragungsdaten

dass der Workflow auf bestimmte Bedingungen oder lose Uber

angepasst wird.

Diese Datensatze umfassen auf detailliertester Ebene 230
Klassen, die sfark fragmentiert und ungleich verteilt sind. Ein direk-
tes Training auf dieser Ebene ist weder prakiikabel noch zielfoh-
rend. Daher wurden die Klassen entlang der finfstufigen SNK-Hie-
rarchie schrithweise aggregiert. Seltene Klassen mit sehr geringem
Flachenanteil sowie semantisch schwer trennbare Sonderklassen
werden ausgeschlossen. Auf dieser Grundlage wurden zwei Klas-
senschemata definiert:

» Minimalkonfiguration (sieben Klassen): Acker, Griinland, Ge-
holz, Wald, Gewasser, Siedlung/Gewerbe, Verkehr;

» Defailkonfiguration (neun Klassen): Acker, Infensivgrinland,
Extensivgrinland, Gehdlz, Nadelwald, laubwald, Gewdsser,
Siedlung/Gewerbe, Verkehr.

Die Minimalkonfiguration zielt auf robuste, trennbare Oberklassen

ab, die fir eine flachendeckende Vorabkartierung geeignet sind.

Die Defailkonfiguration untersucht, inwieweit ausgewdhlte Unter-

klassen — insbesondere Grunland- und Waldtypen — mit den ver-

figbaren Daten zuverlassig differenziert werden kénnen. Misch-
wald sowie sehr seltene Klassen werden aufgrund geringer

Trainingsdaten und abweichender Klassendefinitionen nicht be-

rucksichtigt.

3.1 DATENGRUNDLAGE UND MERKMALSSTAPEL

Alle Datensatze werden auf eine einheitliche Bodenauflésung von
20 cm gebracht und auf den Datentyp UInt8 normiert. Dadurch
gehen zwar nominell Informationen verloren, jedoch liegen diese
Verluste beim nDOM sowie DGM im Bereich der angegebenen
Genauigkeiten und sind somit zu vernachlassigen. Zur Untersu-
chung der Verwendung des Basis-DIM werden zwei Datensdize

erzeugt, die BaselineBilder ohne und die erweiterten Bilder mit
Basis-DLM.



Baseline-Stapel (zehn Kandle):

RGB- und NIR-Bander aus DOP20;

Geldandeinformationen (Slope, Aspect) aus dem DGMT;
normalisiertes Digitales Oberfldchenmodell (hDOM);
spekirale Indizes basierend auf DOP20-Bandem: Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference
Water Index (NDWI) und Schattenindex (SI).

Der Schattenindex wird eingefihrt, um systematische Fehlklassifi-
kationen von verschatteten Bereichen als Gewdsser zu reduzie-
ren, die bei alleiniger Nutzung des NDWI beobachtet werden
kénnen. Dieser ist eigens entwickelt und basiert auf den Bandern
Rot, Grin und NIR und errechnet sich wie in Gleichung (1) auf-
gezeigt. Vor der Uberfihrung in den Datentyp Ulnt8 erfolgt noch
eine Eingrenzung auf den Wertebereich [O; 3].

vVVvVVvyYyY

_ Rot + Griin
NI

Sl (1
Erweiterter Stapel (elf Kandle):
P BaselineStapel und ein zusatzlicher Rasterkanal aus dem

ATKIS-Basis-DLM.

3.2 INTEGRATION DES BASIS-DLM

Fin zentroler methodischer Beitrag dieser Arbeit ist die direkte
Infegration des ATKIS-Basis-DIM als zusatzlicher Modellkanal. Ins-
gesamt 16 ausgewdhlte Objekiarten (u. a. landwirtschaft, Wald-
typen, Gehdlz, Gewasser, Siedlung/Gewerbe und Verkehr)
werden zu einer flachendeckenden, topologisch konsistenten Poly-
gonmaske aufbereitet.

Linienobjekte, wie Straen und Gewdsserachsen, werden mit-
hilfe attributbasierter oder empirisch abgeleiteter Breiten zunéichst
in Polygone und in einem weiteren Schritt in einen Rasterkanal mit
20 cm Aufldsung iberfihrt. Dieser resultierende Kanal stellt se-
mantische Informationen bereit, die wahrend des Trainings ge-
meinsam mit den bild- und héhenbasierten Merkmalen verarbeitet
werden.

3.3 U-NET-TRAINING UND ANWENDUNG

Zur Ableitung der Strukiur- und Nutzungsklassen wurde ein tiefes
neuronales Netz zur semantischen Segmentierung eingesetzt. Das
Modell basiert auf einer UNet-Architektur mit Encoder-Decoder-
Struktur, die die pixelweise Klassifikation der multikanaligen Fern-
erkundungsdaten ermaglicht. Im Vorfeld wurden dabei keine Ge-
wichte initialisiert, das Modell wurde somit ,from scratch” trainiert.
Als zentrales K-Framework kommt TensorFlow zum Einsatz.

Das Training erfolgte auf Basis der SNK-Referenzdaten,
die Bewertung anhand von drei unabhdngigen Ubertragungs-
gebieten mittels efablierter Kenngréfen wie Overall Accuracy,
Precision, Recall, F1-Score und Intersection over Union (loU). Diese
sind sowohl in den Arbeiten aus dem Kapitel Stand der Technik
als auch in Murphy (2022) nachzulesen.

4 ERGEBNISSE

Die Auswertung der Ergebnisse erfolgt gefrennt fir die Minimal-
konfiguration (sieben Klassen) und die Detailkonfiguration [neun
Klassen). Fir beide Konfigurationen werden die Ergebnisse eines
BaselineModells  mit zehn Kandlen (ohne ATKIS-Basis-DIM|

den Ergebnissen eines erweiterten Modells mit elf Kandlen (mit
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Minimalkonfiguration

10-Kanal-Modell

Klasse Precision |Recall F1-Score |loU

Acker Q0,80 % 91,10% 90,90 % 83,30 %
Grinland 79,80% 81,60% 80,70% 67,60 %
Geholz 44 50 % 62,20% 51,90% 35,00 %
Wald Q6,80 % 94,80% 9580% 91,90%
Gewasser Q6,40 % 85,20 % 90,50 % 82,60 %
Siedlung/ 86,00% 84,30% 85,60% 74,80 %
Gewerbe

Verkehr 79,60% 6200% 69,70% 53,50%
Overall Accuracy 88,30 %

11-Kanal-Modell

Klasse Precision |Recall F1-Score |loU
Acker 95,60% 9550% 9560 % 91,50%
Grinland 89,60 % 89,50% 89,50% 81,10 %
Geholz 79,70% 7550% 77,50% 63,30%
Wald Q7,10% 98,80% 9790 % 9590 %
Gewadsser Q6,50% 91,90% 94,10 % 88,90 %
Siedlung/ Q4,30 % 92,60% 93,40% 87,70%
Gewerbe

Verkehr 83,40% 78,30% 80,70% 67,70 %
Overall Accuracy 94,10 %

Detailkonfiguration

10-Kanal-Modell

Klasse Precision F1-Score

Acker 92,40 % 90,80 % 91,60% 84,50%
Infensivgrinland 67,70% 79,50% 73,10% 57,60 %
Extensivgrinland 62,20 % 51,70% 56,50% 39,40 %
Gehdlz 66,70 % 59,00 % 62,60% 45,60 %
Nadelwald 88,80% 92,80% 20,80% 83,10 %
Laubwald 87,50 % 86,20% 86,20% 76,80 %
Gewdsser 92,30% 88,70% 90,50 % 82,60 %
Siedlung/ 88,60 % 86,60% 87,60% 77,90 %
Gewerbe

Verkehr 74,40 % 68,60% 71,40% 5550%
Overall Accuracy 84,10 %

11-Kanal-Modell

Precision Recall F1-Score loU
Acker 94,00 % 9530% 94,70% 89,90 %
Infensivgrinland 80,60 % 82,40% 81,50% 68,70%
Extensivgrinland 73,00 % 70,20% 71,50% 55,70 %
Gehélz 75,30% 71,50% 73,40% 57,90 %
Nadelwald 94,20 % 88,20% 91,10% 83,60 %
Laubwald 8500% 91,70% 88,20% 78,90 %
Gewasser Q4,20% 91,60% 92,80 % 86,60 %
Siedlung/ 94,10% 87,90% 90,90% 83,20 %
Gewerbe
Verkehr 79,40% 78,40% 78,90% 65,10 %
Overall Accuracy 88,50 %

Tabelle 1: Genauigkeiten der Ansétze in den Testgebiefen
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BasisDUM| gegenibergestelll. Alle angegebenen Kennzahlen
sind Uber die drei Testgebiete gemittelt. Tabelle 1 enthalt alle
Kennzahlen der getesteten Modelle; die Ergebnisse werden im
Nachfolgenden detaillierter erlcutert.

4.1 MINIMALKONFIGURATION

4.1.1 Ergebnisse ohne ATKIS-Basis-DLM

In der Minimalkonfiguration erreicht das 10-Kanal-Modell eine
Overall Accuracy von 88,3 %. Sehr hohe Genauigkeiten werden
fir die Klassen Wald (F1 = 95,8 %) und Acker (F1 = 90,9 %)
erzielt. Auch Gewdsser und Siedlung/Gewerbe werden mit F1-
Scores Uber 85 % zuverldssig erkannt.

Deutlich schwdcher fallen die Ergebnisse fir Geholz (F1
= 51,9 %) und Verkehr (F1 = 69,7 %) aus. Diese Klassen umfas-
sen haufig schmale Geometrien und weisen eine hohe spekirale
Ahnlichkeit zu angrenzenden Klassen auf, wodurch sie ohne zu-
satzliche Konfextinformationen eine besondere Herausforderung
darstellen.

4.1.2 Ergebnisse mit ATKIS-Basis-DLM

Durch die Integration des ATKIS-Basis-DUM als zusatzlichem Kanal
steigt die Overall Accuracy auf 94,1 % (+5,8 Prozentpunkte
(pp)). Alle Klassen profitieren von der Erweiterung, teils mit sehr
deutlichen Zugewinnen. Besonders ausgepragt sind die Verbesse-
rungen bei:

» Ceholz (F1 =77,5%, +25,6 pp);

» Grinland (F1 = 89,5 %, +8,8 pp);

» Verkehr (Recall +16,3 pp, loU + 14,2 pp);

» Siedlung/Gewerbe (F1 = 93,4 %, +7,8 pp).

Klassen mit bereits sehr hoher Baseline-Genauigkeit, insbesonde-
re VWald, zeigen nur moderate, aber konsistente Verbesserungen.
Insgesamt fihrt die Infegration des BasisDUM zu deutlich stabile-
ren Klassengrenzen und reduziert typische Fehlzuweisungen zwi-
schen Vegetationsklassen.

4.2 DETAILKONFIGURATION

4.2.1 Ergebnisse ohne ATKIS-Basis-DLM
Im Vergleich zur Minimal-
konfiguration sinkt in der De-

werden haufig miteinander oder mit anderen Vegetationsklassen
verwechselt. Auch Geholz bleibt mit einem F1-Score von 62,6 %
vergleichsweise instabil.

4.2.2 Ergebnisse mit ATKIS-Basis-DLM

Mit zusatzlichem BasisDIM steigt die Overall Accuracy auf
88,5 % (+4,4 pp). Die stcrksten Verbesserungen zeigen sich er
neut bei schwierig zu trennenden Vegetationsklassen:

» Extensivgrinlond (F1 = 71,5 %, +15,0 pp);

» Infensivgrinland (F1 = 81,5 %, +8,4 pp);

» Ceholz (F1 =73,4%, +10,8 pp);

» Verkehr (F1 =78,9 %, +7,5 pp).

Fir die Waldklassen ergeben sich gemischte Effekte: Nadelwald
weist eine hohere Precision, aber einen leicht reduzierten Recall
auf, wéhrend Laubwald ein gegenteiliges Verhalten zeigt. In bei-
den Fallen bleiben F1-Score und loU nahezu konstant, sodass
keine systematische Verschlechterung erkennbar ist.

5 DISKUSSION

Der Fokus dieser Diskussion liegt auf der differenzierten Befrach-
tung einzelner Objektarten mit besonderem Augenmerk auf den
Einfluss der direkten Integration des ATKIS-BasisDIM als zusétz-
lichem Modellkanal auf die Klassifikationsergebnisse.

5.1 EINORDNUNG DER ERGEBNISSE NACH OBJEKTARTEN

5.1.1 Verkehrsfldchen in bewaldeten Gebieten

Die Ergebnisse zeigen eindeutig, dass die Infegration des Basis-
DM einen signifikanten Mehrwert fir die Ableitung von Verkehrs-
flachen liefert, insbesondere in bewaldeten Bereichen. Verdeckte
Wege sfellen in hochaufgeldsten Luftbildern eine Herausforderung
dar, da sie unter Baumkronen visuell kaum oder gar nicht erkenn-
bar sind. Ohne BasisDIM werden diese Fléichen haufig fragmen-
tiert oder gar nicht detektiert.

Die Konfusionsanalysen verdeutlichen, dass Verkehrsflachen
ohne Basis-DIM primar mit Wald sowie sekundér mit Acker- und
Crinland verwechselt werden. Durch die Einbindung des Basis-
DIM gehen diese Fehlklassifikationen deutlich zuriick, insbeson-
dere die Verwechslung mit Wald. Visuell GuBert sich dies in einer

tailkonfiguration die Overall
Accuracy des 10-Kanal
Modells auf 84,1 %, was
die héhere semantische Kom-
plexitat widerspiegelt. Wah-
rend Acker, Nadelwald,
Llaubwald sowie Siedlung/
Gewerbe weiterhin zuver-
lassig erkannt werden (F1
meist >85 %), zeigen sich
deutliche Schwéichen bei
fein differenzierten Vegeta-
tionsklassen.

Prediction (10-Kanal)
Insbesondere  Extensiv-

Prediction (1 1-Kanal)

grinland (F1 = 56,5 %) und
Infensivgrinland (F1 = 73,1 %)
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Abbildung 2: Verbesserung der Klassifizierung eines Verkehrswegs im Waldgebiet



wesentlich geschlosseneren und weniger fragmentierten Seg-
mentierung, die dem Ground Truth deutlich besser entspricht.
Ein beispielhafter Ausschnitt, der das verdeutlicht, ist in der
Abbildung 2 dargestellt.

Die Ergebnisse belegen, dass die Kombination aus Bild-
daten, Geldéndeinformationen und bestehender topographi-
scher Karfierung eine robusfe Erkennung selbst solcher Strukiu-
ren ermoglicht, die im DOP20 praktisch unsichtbar sind.
Damit wird ein zentrales Defizit rein bildbasierter Ansdize
Gberwunden.

5.1.2 Gehslz

Die Klasse Gehdlz profitiert in besonderem Maf von der Infe-
grafion des BasisDIM. Gehdlzstrukiuren weisen haufig éhn-
liche spekirale und geometrische Eigenschaften wie Wald
auf, was in rein bild- oder hohenbasierten Ansdtzen zu syste-
matischen Verwechslungen fihrt. Die erzielien Kennzahlen
der 10-KanalModelle liegen in einem vergleichbaren Bereich
zu bisherigen Studien, zeigen jedoch deutliche Trade-offs zwi-
schen Precision und Recall. Das bedeutet, dass sowohl die
Richtigkeit als auch die Vollstandigkeit der Detektionen zuneh-
men.

Mit Verwendung des BasisDIM steigen sowohl Precision
als auch Recall signifikant an, ebenso die Infersection over
Union. Dies deutet auf eine deutlich scharfere Abgrenzung
der Klasse hin. Die visuelle Analyse bestatigt diesen Befund:
Die Vorhersagen mit Basis-DIM sind homogener, weisen we-
niger Lécher auf und trennen Gehdlz klarer von angrenzen-
dem Wald. Abbildung 3 verdeutlicht das.

Der Ansatz erweist sich damit als leistungsfchiger als klas-
sische Nachverarbeitungsschritte oder reine Hohenbasierung
und stellt eine praktikable Llésung fir die robuste Ableitung von

Gehdlz dar.

5.1.3 Gewdsser

Fir die Klasse Gewdsser zeigt sich ein differenziertes Bild.
Stehende Gewadsser werden mit sehr hohen Genauigkeiten
erkannt, insbesondere durch den deutlichen Riickgang von
Fehlklassifikationen durch Schatten. Der BasisDIMKanal fihrt
hier zu moderaten, aber konsistenten Verbesserungen von Pre-
cision und Recall.

Problematisch bleiben jedoch sehr schmale, wasserfohren-
de Graben. Diese liegen haufig unterhalb der effektiven Er-
kennungsgrenze der verwendeten Dafen und sind im Basis-
DM oft nicht enthalten. Entsprechend variieren die Kennzahlen
stark zwischen den Testgebieten und sind stark stichproben-
abhangig. Die Verbesserungen durch die Implementierung
des BasisDIM sowie bestehende Probleme sind in der
Abbildung 4 dargestellt.

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass fir diese Objektart zu-
satzliche topographische Ableitungen oder héher aufgeldste
Celandemodelle erforderlich sind. Die Einbindung von aus
DGM abgeleiteten FlieBakkumulationen oder Feuchtigkeits-
indizes erscheint hier als vielversprechender Weiterentwick-
lungsschritt.
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Prediction (10-Kanal)

Prediction (1 1-Kanal)

Abbildung 3: Verbesserung in der Trennung von Gehélz (hellgriin) und Wald
(dunkelgrin)

Ground Truth (rot] und Prediction 10-Kanal (blau)

Ground Truth (rot] und Prediction 11-Kanal (blau)

Abbildung 4: Verbesserung der Gewdisserableitung und bestehende Probleme
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KI-UNTERSTUTZUNG BEI DER STRUKTUR- UND NUTZUNGSKARTIERUNG IN DER LANDLICHEN ENTWICKLUNG IN BAYERN MITTELS OPENDATA

Prediction mit 1 1-Kanalbildern (Minimalkonfiguration)

Prediction mit 11-Kanalbildern (Detailkonfiguration)

holz. Fur die Unferscheidung von No-
del- und Laubwald zeigen sich leichte Pre-
cision-/RecallTrade-offs, die plausibel auf
unterschiedliche  Klassendefinitionen  der
Woaldarten zwischen SNK und BasisDIM
zuriickzufihren sind.

Trotz dieser Unferschiede sind die Er
gebnisse als Hinweis fir den Bearbeiter hilf-
reich. Fur eine praktische Nufzung ist je-
doch eine gezielte Nachbearbeitung oder
die Kombination mit zeiflichen Ansatzen
empfehlenswert.

5.1.6 Acker und Siedlung/Gewerbe

Die Klassen Acker sowie Siedlung/Gewer-
be erreichen in allen getesteten Konfigura-
fionen hohe bis sehr hohe Genauigkeiten.
Der Basis-DIM-Kanal fihrt hier zu einer deut
lichen Steigerung aller Kennzahlen und zu
sichtbar scharferen Abgrenzungen. Beide
Klassen gelten damit als robust und unmittel-
bar einsetzbar.

6 FAZIT

Die Ergebnisse zeigen, dass das 11-Kanal-
Setup mit direkter Integration des ATKIS-
Basis-DIM die Kl-gestiitzte Struktur- und Nut-
zungskartierung gegeniber der 10-Kanal-
Baseline konsistent verbessert. Insbesondere
bei Geholz, Verkehrsflachen und Gewds-

Abbildung 5: Schwierigkeiten bei der Unterscheidung von Infensiv- und Extensivgrinland

5.1.4 Grinland und Griinlandtypen

Die zusammengefasste Klasse Grinland l&sst sich sehr zuverldssig
ableiten und erreicht hohe Genauigkeiten. Die Segmentierung ist
stabil, flachenscharf und nur gering fragmentiert. Die Trennung in
Infensiv- und Extensivgrinland erweist sich hingegen als deutlich
anspruchsvoller.

Die Ergebnisse der Detailkonfiguration zeigen, dass Moment-
aufnahmen (also keine temporal hoch aufgeldsten Zeitreihen) aus
den bayerischen OpenData-Produkien nicht ausreichen, um nutzungs-
bedingte Unterschiede zuverlassig abzubilden. Entsprechend sin-
ken F1-Score und loU deutlich. Zusatzlich treten verstarkte Ver-
wechslungen mit Gehdlz auf, was die Segmentierung weiter
beeintréichtigt. Abbildung 5 zeigt dieses aufiretende Phdnomen.

Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass fir eine robuste Unter-
scheidung von Grinlandtypen zeitliche Informationen notwendig
sind. Zeitreihen mit hoher Wiederholrate, wie sie kiinftig durch
das bayerische Satellitennetzwerk CuBy verfigbar sein werden,
bieten hier ein hohes Potenzial (Baver et al. 2023).

5.1.5 Wald und Waldtypen

Die Ableitung von Wald als Hauptklasse liefert in allen Konfiguro-
tionen sehr hohe Genauigkeiten. Der Basis-DIM-Kanal verbessert
insbesondere den Recall und reduziert Fehlklassifikationen mit Ge-
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sern werden deutlich hohere Genauigkeiten
und weniger fragmentierfe Geometrien er-
zielt. Durch die durchweg hohen erreichten
Genauigkeiten von weit iber 80 % Overdll
Accuracy und die deutlichen Steigerungen durch Hinzunahme
des BasisDIM ist das Verfahren als Vorabkartierung und Hinweis
fir den Bearbeiter als durchaus praxistauglich zu bezeichnen. Vor
allem fir die Hauptklassen der SNK' (Minimalkonfiguration) ist
durch die extrem wenigen Ausreifer in den Genauigkeiten ersicht-
lich, dass sich das Verfahren fir einen weiteren Einsatz eignet. Fir
die Ableitung feinerer Klassenunterteilungen (z.B. Infensiv-/Exten-
sivgrinland) sind weitere, beispielsweise zeitliche Zusatzinforma-
tionen erforderlich. Fir den Arbeitsalllag erméglicht das Verfahren
eine belastbare Vorabkartierung, die den manuellen Erfassungs-
aufwand deutlich reduzieren kann und dadurch den Fokus auf
fachliche Nachbearbeitung und Attribuierung verlagert.

ERKLARUNG ZUR DATENVERFUGBARKEIT

Die in dieser Studie verwendeten Eingangsdaten stammen aus
den OpenData-Angeboten der bayerischen Vermessungsverwal-
tung und sind iber die offiziellen Geodatenportale des Freistaats
Bayern éffentlich zugdnglich. Die fir das Training und die Validie-
rung verwendeten Referenzdaten der SNK wurden von der Baye-
rischen Verwaltung fir landliche Entwicklung bereitgestellr und
unterliegen Nutzungsbeschrénkungen. Diese Referenzdaten kon-
nen daher nicht 8ffentlich bereitgestellt werden.
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