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Kurzfassung

Diese Arbeitwidmet sich der Synthese von Urbanen Digitalen Zwillingen (UDZ) und GeoAl
(ktnstliche Intelligenz im Bereich der Geoinformation). Angesichts der fortschreitenden
Urbanisierung und der damit einhergehenden Herausforderungen fur Stadte und urbane
Raume gewinnen UDZ zunehmend an Bedeutung, da sie das Potenzial bieten, die
enormen Datenmengen einer Stadt zu managen, zu analysieren und anschaulich zu
visualisieren. Nach einer prazisen Begriffsdefinition und einer Analyse des aktuellen
Forschungsstands werden zunachst die Unterschiede zwischen UDZ und verwandten
Systemen herausgearbeitet. AnschlieBend werden UDZ in vier Phasen unterteilt:
(Datenakquise, Datenverarbeitung, Simulation & Analyse sowie Visualisierung) und
entlang dieser Phasen genau untersucht. In diesen Phasen werden jeweils Chancen und
Herausforderungen identifiziert. In der Synthese werden die Starken der GeoAl mit
diesen Herausforderungen und Chancen in Verbindung gebracht.

Im Mittelpunkt der Arbeit steht ein praxisorientierter Ansatz, um UDZ mithilfe von
Machine Learning (ML) semantisch anzureichern. Am Beispiel der oberdsterreichischen
Landeshauptstadt Linz werden Gebdude automatisiert einer von funf
Gebaudekategorien zugeordnet. Grundlage hierfur bildet der in Europa etablierte
INSPIRE-Standard. Um das optimale ML-Modell zu bestimmen, wurden sowohl
verschiedene Attributkombinationen als auch unterschiedliche Modellvarianten und
Parametereinstellungen systematisch getestet. Mit der finalen Kombination aus
mehreren ML-Modellen und der optimalen Attributauswahl wird eine Genauigkeit von
fast 90 % erreicht.

Die Ergebnisse zeigen, dass eine Kl-gestltzte, semantische Anreicherung von
Gebaudedaten mitvertretbarem Aufwand und auf Basis allgemein verfugbarer Geodaten
realisierbar ist. Die entwickelte Methode ist flexibel, lasst sich problemlos wiederholen
und erweitern und kann unter bestimmten Voraussetzungen auch auf andere Stadte
Ubertragen werden. Die Uberfiihrung der Ergebnisse ins CityGML-Format ermdéglicht
zudem die Integration in gadngige 3D-Viewer und urbane Datenplattformen.



Abstract

This thesis is dedicated to the synthesis of Urban Digital Twins (UDT) and GeoAl (artificial
intelligence in the field of geoinformation). In light of ongoing urbanization and the
associated challenges for cities and urban areas, UDTs are gaining increasing
importance, as they offer the potential to manage, analyze, and vividly visualize the
enormous amounts of data generated by a city. After a precise definition of terms and an
analysis of the current state of research, the differences between UDTs and related
systems are first elaborated. Subsequently, UDTs are divided into four phases (data
acquisition, data processing, simulation & analysis, and visualization) and these phases
are examined in detail. For each phase, specific opportunities and challenges are
identified. In the synthesis, the strengths of GeoAl are linked to these challenges and
opportunities.

The core of the thesis is a practice-oriented approach to semantically enrich UDTs using
machine learning (ML). Using the example of the Upper Austrian capital Linz, buildings
are automatically assigned to one of five building categories. The basis for this is the
INSPIRE standard, which is widely used in Europe. To determine the optimal ML model,
various attribute combinations as well as different model variants and parameter
settings were systematically tested. With the final combination of several ML models and
the optimal selection of attributes, an accuracy of almost 90% is achieved.

The results show that Al-supported semantic enrichment of building data is feasible with
reasonable effort and based on generally available geodata. The developed method is
flexible, can be easily repeated and extended, and, under certain conditions, can also be
transferred to other cities. Converting the results into the CityGML format also enables
integration into common 3D viewers and urban data platforms.
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1 Einleitung

1.1 Motivation und Zielsetzung

Ziel der Arbeit ist das Bilden einer Synthese von Urbanen Digitalen Zwillingen (UDZ) und
kiinstlicher Intelligenz im Bereich der Geoinformation (GeoAl). Dadurch soll
herausgefunden werden, wie GeoAl helfen kann, aktuelle Probleme im Zusammenhang
mit UDZ zu lésen. Nach einer allgemeinen Begriffsdefinition sollen aktuelle Methoden
und Probleme bei der Erstellung und FortfiUhrung eines UDZ herausgearbeitet werden.
Um einen besseren Eindruck davon zu bekommen, werden bestehende urbane Projekte
zum Thema UDZ untersucht.

AnschlieBend wird der Fokus auf GeoAl gelegt. Auch hier wird zuerst der aktuelle Stand
der Forschung festgestellt. Danach werden einzelne GeoAl-Methoden analysiert, die
moglicherweise beim Thema UDZ helfen kdnnen. Es folgt eine Synthese der beiden
aktuellen Themen. Dabei wird genauer auf den maoglichen Einsatz von GeoAl-Methoden
zur Erstellung oder Verbesserung von UDZ eingegangen.

Der praktische Teil zielt darauf ab, einen UDZ mit Hilfe von Machine Learning (ML)
semantisch anzureichern. Dies geschieht am Beispiel des UDZ der oberdsterreichischen
Stadt Linz. Es werden Gebaude aus dem Linzer Modell mit Attributen aus anderen
Datensatzen verknupft und mittels ML automatisch klassifiziert. Ziel ist es
herauszufinden welche ML-Modelle und Einstellungen und welche Attribute sich gut und
welche weniger gut fur die automatische Klassifizierung eignen. Die Klassifizierung
erfolgt nach den INSPIRE-Gebaudeklassen, die vor allem in Europa sehr haufig
eingesetzt werden.

1.2 Stand der Forschung

Um den Stand der Forschung bestmdglich zusammenzufassen, sollten die beiden
Begriffe UDZ und GeoAl zunachst isoliert voneinander betrachtet werden. Wichtig
anzumerken ist der signifikante Unterschied zwischen einem gangigen 3D-Modell und
einem UDZ. Wahrend ein normales 3D-Modell die Stadt zu einem bestimmten Zeitpunkt
visuell darstellt, wird ein UDZ laufend mit Daten geflttert und ermoglicht Analysen und
Simulationen. Diese Simulationen konnen in der Vergangenheit, Gegenwart oder Zukunft
erfolgen. Weiters weisen 3D-Stadtmodelle im Gegensatz zu UDZ in vielen Fallen kaum
attributive Daten fur die Objekte darin auf. In einigen Fallen lassen sich einzelne Objekte
gar nicht identifizieren, da es sich um ein Mesh-Modell handelt. (Shahat et al. 2021) Die
spezifischen Unterschiede zwischen 3D-Modellen, UDZ und weiteren verwandten
Systemen werden in Kapitel 2.2 detailliert erlautert.

Ein fertiger UDZ ist ein Spiegelbild der Realitat. Eine Anderung in der realen Welt wirkt
sich automatisch auf den UDZ aus. Umgekehrt kdnnen mit dem UDZ Veranderungen in
der Realitat bewirkt werden. Allerdings sind aktuelle Projekte noch sehr weit von diesem
Stadium entfernt. Aktuelle UDZ befinden sich in ihrer Entwicklung naher an einem



einfachen 3D-Modell als an dem eben angefuhrten Spiegelbild der Realitat. Kritzinger et
al. (2018) haben die Entwicklung von Digitalen Zwillingen (DZ) in drei Stufen unterteilt:
digitales Modell, digitaler Schatten und digitaler Zwilling. Ein digitales Modell ist eine
digitale Reprasentation eines geplanten oder bereits existierenden Objekts. Zwischen
dem Modell und dem Objekt besteht keinerlei automatischer Datenaustausch. Alle
Anderungen werden somit manuell durchgefiihrt. Ein digitaler Schatten weist einen
einseitigen, automatischen Datenaustausch auf. So kann beispielsweise eine Anderung
am realen Objekt automatisch eine Anpassung des digitalen Objekts herbeifthren. Die
dritte Stufe (Digitaler Zwilling) beschreibt einen beidseitigen automatischen
Datenaustausch. (Kritzinger et al. 2018)

Ein groBer Vorteil von UDZ ist das Herstellen von Verbindungen zwischen vergangenen,
aktuellen und zukinftigen Daten. Je mehr Daten in einem UDZ enthalten sind desto
genauer und umfangreicher konnen Simulationen durchgefuhrt werden. Diese
Simulationen und Analysen konnen in fast allen Bereichen einer Stadt hilfreich sein.
Allerdings gibt es noch sehr viele Hirden und Probleme bei der Umsetzung eines
umfangreichen UDZ. Zu den groBten Problemen zahlen die Datenharmonisierung, die
Datenmenge und die Anreicherung von Modellen mit semantischen Inhalten. (Shahat et
al. 2021) Diese und weitere Herausforderungen werden in den Kapiteln 3.1.5, 3.2.7, 3.3.4
und 3.4.7 ndher behandelt.

Bereits vor tiber 30 Jahren wurden Uberlegungen angestellt, wie kiinstliche Intelligenz fir
geographische Modelle und Fragestellungen eingesetzt werden kann. (Scheider und
Richter 2023) Mit dem rasanten technologischen Fortschritt im Bereich der klinstlichen
Intelligenz (KI), gewinnt auch GeoAl an Bedeutung. GeoAl erganzt bestehende KI-Modelle
um geographische Beziehungen. Dadurch lassen sich zum Beispiel Objekte auf
Luftbildern automatisch erkennen. Diese automatisierte Erkennung wird immer besser,
da die Kl aus ”Fehlern” lernt. Eine weitere Starke von GeoAl ist die Integration von
heterogenen Daten. Dadurch konnen groBere Datenmengen rascher gemeinsam
analysiert werden. AuBerdem ermaoglicht GeoAl Simulationen auf Basis von vergangenen
und aktuellen Daten durchzufuhren. Die Methoden im Bereich der GeoAl entwickeln sich
dynamisch weiter, und regelmaBig entstehen neue Ansatze und Werkzeuge. Trotz dieser
vielversprechenden Moglichkeiten durfen die Risiken und Herausforderungen, die mit
dem Einsatz von GeoAl einhergehen, nicht auBer Acht gelassen werden. Ein bewusster
und reflektierter Umgang mit den Technologien ist daher unerlasslich. (Li et al. 2024b)

Naturlich konnen auch UDZ stark von den aktuellen Entwicklungen im Bereich der GeoAl
profitieren. Wissenschaftliche Publikationen gibt es aber noch wenige in diesem
Zusammenhang. Eine der wenigen ist die Arbeit von Hu et al. (Hu et al. 2023). Es gibt
einige wissenschaftliche Arbeiten, die die Relevanz von kunstlicher Intelligenz fir Smart
Cities beschreiben. (Mortaheb und Jankowski 2023) (Alastal und Shaqgfa 2022) Die
Synthese mit dem Thema UDZ bleibt aber meistens aus. Deshalb ist eines der Ziele



dieser Masterarbeit das Erstellen einer solchen Synthese zwischen diesen beiden
aktuellen Themen der Geoinformation.

1.3 Problemstellung und Relevanz der Arbeit

55 % der Weltbevdlkerung leben in Stadten und Wissenschaftler gehen davon aus, dass
2050 bereits 70% im urbanen Raum leben. AuBerdem wird sich die stadtische Fldche um
1,2 Millionen Quadratkilometer vergroBern. Heutzutage verbrauchen Stadte zwei Drittel
des gesamten Energiekonsums und sind fur 70 % des weltweiten AusstoBes von
Treibhausgasen verantwortlich. Deshalb ist es unabdingbar, Stadte effizienter zu
machen. Sogenannte Smart Cities verknlupfen Objekte und Prozesse innerhalb der Stadt
miteinander und sorgen dafur, dass Ressourcen minimiert und besser aufgeteilt werden.
(Xia et al. 2022) Der Begriff UDZ taucht haufig im Zusammenhang mit Smart Cities auf.
Gerade im Kontext der Nachhaltigkeit ist es wichtig, dass Stadte effektiv verwaltet
werden. Dies geschieht durch eine Vielzahl an Informationen, die aktuell abgefragt
werden konnen und zur Steuerung und Planung auf Entscheidungsebene beitragen. UDZ
sind daflr die perfekte Losung. Sie kénnen mit Sensoren und verschiedenen
Datenquellen verbunden werden und visualisieren die Daten fur Entscheidungstrager
ansprechend. AuBerdem kann eine Vielzahl an Analysen und Simulationen durchgefiihrt
werden. So konnen beispielsweise die Auswirkungen einer stadtischen BaumaBnahme
vorab simuliert werden. (Weil et al. 2023)

GeoAl hat das Potenzial aktuelle Probleme im Zusammenhang mit UDZ in vielen
Bereichen zu losen. Eine Synthese der beiden wichtigen Themen wird Bereiche und
Methoden hervorheben, die sich flr zuklnftige Forschungen und Analysen anbieten.
Dadurch kann es gelingen, Stadte noch “smarter” und nachhaltiger zu machen. Der
Schwerpunkt dieser Synthese wird darauf liegen, die aktuellen Schwachen von UDZ mit
Starken von GeoAl zu verbinden.

1.4 Wissenschaftliche Fragestellungen
Hauptfrage:

Wie kann GeoAl zur semantischen Anreicherung von 3D-Stadtmodellen und zur
automatischen Gebaudeklassifizierung beitragen, um Urbane Digitale Zwillinge zu
verbessern?

Unterfragen:

1. Welche aktuellen Herausforderungen gibt es bei der Erstellung und Verwaltung von
Urbanen Digitalen Zwillingen, und wie kann GeoAl helfen diese zu bewaltigen?

2. Welche Datenquellen eignen sich fur die semantische Anreicherung von 3D-
Stadtmodellen?

3. Welche KI-Methoden und Modelle sind geeignet, um 3D-Stadtmodelle semantisch
anzureichern?



1.5 Methodischer Ansatz und Vorgehensweise

Um diese Fragen zu beantworten, wird ein methodischer Ansatz gewahlt, der eine
umfassende Literaturrecherche mit einem praktischen Anwendungsbeispiel kombiniert.
Zunachst wird der Begriff DZ erklart und von verwandten Systemen abgegrenzt.
AnschlieBend werden die Themen UDZ und GeoAl genau analysiert. Ziel ist es, den
aktuellen Stand der Forschung zu erfassen und gemeinsame Probleme auszuarbeiten.
Hierfur werden UDZ in vier Phasen eingeteilt (Datenquellen, Datenverarbeitung,
Simulation & Analyse und Visualisierung). Im nachsten Schritt erfolgt die Synthese der
beiden Themen. Es werden systematisch die Herausforderungen und Schnittstellen in
den einzelnen Phasen ausgearbeitet. So wird herausgefunden, wie GeoAl potenziell
bestehende Probleme von UDZ lésen kann. In diesem Schritt werden viele
Forschungslicken sichtbar, die eine vertiefende Analyse nahelegen. Eine dieser
Forschungslicken wird im praktischen Teil behandelt.

Der praktische Teil der Arbeit konzentriert sich auf die semantische Anreicherung von
Gebaudedaten. Hierfur wird ein ML-Workflow entwickelt, der Gebaude nach INSPIRE-
Gebaudeklassen klassifiziert. Davor werden die Gebdude mit Attributen aus
verschiedenen Quellen (Adressregister, Orthofotos, ...) angereichert. Um das optimale
Modell zu finden, werden verschiedene ML-Modelle miteinander verglichen und
kombiniert und Parameter auf ihre Bedeutung analysiert. Die Performances der Modelle
werden mittels Genauigkeitswerten und F1-Scores verglichen. Nach Abschluss des
Trainings werden samtliche Gebaude in der Stadt Linz mit dem ML-Modell klassifiziert.
Das Ergebnis wird stichprobenartig Uberprift, um typische Fehler und Muster in den
Daten zu erkennen. AbschlieBend werden die Ergebnisdaten ins CityGML-Format
Uberfuhrt, um visualisiert werden zu kdnnen. Weiters wird diskutiert, wie die Umsetzung
des Workflows in anderen Stadten erfolgen kann.

Die beiden zentralen Schwerpunkte des methodischen Workflows liegen einerseits in
der systematischen Verknlipfung und Analyse der Themen UDZ und GeoAl und
andererseits in der praktischen Umsetzung einer semantischen Anreicherung und
automatisierten Klassifizierung von Gebaudedaten.

1.6 Aufbau der Arbeit

Die Gliederung der Arbeit folgt der methodischen Vorgehensweise und flhrt schrittweise
von der Literaturanalyse bis zum praktischen Teil der Arbeit. Kapitel 1 erlautert die
Motivation und Zielsetzung dieser Arbeit. Kapitel 2 widmet sich dem Konzept des DZ und
grenzt diesen Begriff gegenlber verwandten Konzepten ab. Dazu zahlen beispielsweise
3D-Modelle oder Building-Information-Modelle (BIM). Im dritten Kapitel stehen UDZ im
Mittelpunkt. Die Erstellung eines UDZ wird in vier Phasen (3.1 Datenquellen, 3.2
Datenverarbeitung und -management, 3.3 Simulation & Analyse, 3.4 Visualisierung)
gegliedert. Jede dieser Phasen wird genau analysiert und es werden Herausforderungen
fur jede Phase ausgearbeitet. Kapitel 4 erklart Begriffe und Methoden der GeoAl. In
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Kapitel 5 erfolgt die Synthese der Kapitel 3 und 4. Hier werden Uberschneidungen und
Forschungsliicken ausgearbeitet. Kapitel 6 bietet einen Uberblick (iber aktuelle Projekte
zum Thema UDZ. Es werden funf verschiedene UDZ behandelt. Kapitel 7 erklart den
Aufbau des UDZ der Stadt Linz, der im praktischen Teil erneut behandelt wird. Der
praktische Teil wird in Kapitel 8 beschrieben und bildet den Schwerpunkt dieser Arbeit.
In diesem wird die Datenaufbereitung, der Workflow, die Ergebnisse und die
Ubertragbarkeit auf andere Stadte detailliert beschrieben. Im abschlieBenden Kapitel 9
erfolgt eine Zusammenfassung der wichtigsten Erkenntnisse dieser Arbeit. AuBerdem
wird ein Ausblick gegeben und offene Fragestellungen werden angefthrt. Mit diesem
Aufbau bietet die Arbeit neben einem umfassenden theoretischen Uberblick auch einen
praxisnahen Einblick in die Anwendung von GeoAl im Zusammenhang mit UDZ.

11



2 Digitaler Zwilling (DZ)

2.1 Definition und Konzept

Drei primare Charakteristika von DZ streichen Wang et al. (Wang et al. 2023b) in ihrer
Arbeit hervor. Erstens die Verbindung von virtueller und realer Welt, zweitens, die
Aktualisierung des virtuellen Modells bei Anderungen in der Realitidt und drittens, die
Fahigkeit der Vorhersage und Simulation. Allerdings gibt es sehr viele weitere
Definitionen. Barricelli et al. (2019) stellen in ihrem Paper mehrere Definitionen
gegenuber (Abbildung 2 & 3). Weiters leiten sie aus der Vielzahl an Definitionen eine
eigene Beschreibung ab. Diese wird im folgenden Absatz zusammengefasst.

DZ kénnen als physikalische oder virtuelle Maschinen oder Modelle definiert werden, die
das Leben einer physischen Entitat (Objekt, Prozess, Mensch, Stadt etc.) simulieren oder
spiegeln. Jeder DZist eindeutig mit seinem physischen Zwilling verknUpft. Ein DZ geht
uber ein normales Modell oder eine normale Simulation hinaus. Er ist der virtuelle
Gegenspieler seines physischen Zwillings und uUberwacht, kontrolliert und optimiert
dessen Verhalten. Der DZ kann Probleme voraussagen und den Einfluss verschiedener
Parameter simulieren. Dies geschieht dank eines stetigen Informationsflusses zwischen
den beiden Zwillingen. (Barricelli et al. 2019) Auch Alvi et al. (2025) haben verschiedene
Definitionen in einer Tabelle zusammengefasst (Tabelle 1).

Digital twin definitions.

Author Area Definition Ref.

Framling et al. Product Mgmt. “Agent-based architecture with each product having a Hribernik, Cabri, Mandreoli, and
virtual counterpart.” (2003) Mentzas (2021)

NASA Aviation “Improves lifecycle prediction and management of Liu, Fang, Dong, and Xu (2021)
structures.” (2011)

NASA Aviation “Integration of records, data, and simulations for safety Wang et al. (2022)
and dependability.” (2012)

Hochhalter Aerospace “Life management paradigm using vehicle-specific history Hochhalter et al. (2014)
for high-fidelity modeling.” (2014)

National instruments  HVAC “Real-time digital replica of a physical device.” (2017) Bacchiega (2017)

Grieves PLM “Virtual data structure fully describing a product from Grieves and Vickers (2017)
micro to macro level.” (Basic ldea 2003, Pub. 2014 and
2017)

El Saddik Multimedia “Digital replica of physical entities, bridging physical and El Saddik (2018)
virtual worlds.” (2018)

Bruynseels et al. Health care “Engineering paradigm where physical artifacts are paired Bruynseels, Santoni de Sio, and
with digital models.” (2018) Van den Hoven (2018)

Leng et al. MCPS “Real-time cyber copy of a physical manufacturing Leng et al. (2019)
system.” (2019)

Luo et al. CNCMT “Multi-domain, high fidelity digital model integrating Luo, Hu, Zhang, and Wei (2019)

Nikolakis et al.

Factory area

various subjects.” (2019)

“Digital representation of real-world objects/processes,
enhanced by sensor data.” (2019)

Nikolakis, Alexopoulos, Xanthakis,

and Chryssolouris (2019)

Erkoyuncu et al. Robotics “Digital representation of a physical asset for property, Erkoyuncu et al. (2020)
condition, and behavior analysis.” (2020)

Zheng et al. CPS “Provides deep integration with control systems for direet Zheng and Sivabalan (2020)
physical system control.” (2020)

Latif and Starly Industrial “Digital representation of physical entities/processes to Latif and Starly (2020)
optimize performance.” (2020)

Minerva et al. IoT “Clones physical objects into software counterparts, Minerva, Lee, and Crespi (2020)

reflecting essential properties.” (2020)

Autodesk IoT services “Living model with dynamics/functionality, for analytics Nath, Van Schalkwyk, and Isaacs
and predictive maintenance.” (2021) (2021)
Mylonas et al. Smart cities “Virtual representation simulating behavior of physical Mylonas et al. (2021)

things throughout lifecycle.” (2021)

Abbildung 1: Digital Twin Definitionen (Alvi et al. 2025)
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Key points

Definitions

References

Integrated
system

Integrated multi-physics, multiscale,
and probabilistic simulation composed
of physical product, virtual product,
data, services and connections
between them.

An ultra-realistic integrated multi-
physics, multiscale, probabilistic
simulation of a system.

A big collection of digital artifacts
that has a structure, all elements are
connected and there exists meta-
information as well as semantics.

Comprehensive physical and
functional description of a component,
product or system together with all
available operational data.

A systematic approach consisting of
sensing, storage, synchronization,
synthesis and service.

(161, [57),
(58]

(22]

(53]

(53]

[60]

Ties, links

Connections of data and information
that ties the virtual and the real
product together.

New mechanisms to manage loT
devices and [oT systems-of-systems.

Technology that links the real and the
digital worlds.

[19]

(11]

[65]

Description,

construct,
information

Comprehensive physical and
functional description of a component,
product or system.

A digital information construct about
a physical system.

The notion where the data of each
stage of a product lifecycle is
transformed into information.

(45]

[24]

[62]

Clone,
counterpart

Abbildung 2: Digital Twin Definitionen (Barricelli et al. 2019)

Computerized clones of physical
assets.

The virtual and computerized
counterpart of a physical system.

Functional system formed by the
cooperation of physical production
lines with a digital copy.

[15]

[46]

(33]

Virtual,
mirror,
replica

A virtual representation of the system.

Digital mirror of the physical world.
Digital model that dynamically
reflects the status of an artifact.
Detailed virtual model of ourselves.*
Virtual representation of a real
product.

A digital copy of a physical system.
Virtual model of a physical asset.

A replication of real physical
production system.

Cyber copy of a physical system.

A dynamic digital representation of a

physical system.

A virtual model of physical object.

(27]

[61]
[63]

[64]
(471

[66]
(671

[59]

(48]
[52]

(34]

The definitions reported in this table are the result of the authors’ re-
elaboration and are not to be intended as precise quotations from the
original sources.

* This definition refers to Human Digital Twins.

Abbildung 3: Digital Twin Definitionen (Barricelli et al. 2019)

Simulation,
test,
prediction

A safe environment in which you can
test the impact of potential change on
the performance of a system.

Reengineering computational model
of structural life prediction and
management.

A simulation based on expert
knowledge and real data collected
from the existing system.

Virtual models for physical objects to
simulate their behaviors.

(51]

[20]

[54]

[56]
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2.1.1 Historie

2003 prasentierte Dr. Michael Grieves das Konzept des DZ im Rahmen einer Diskussion
zum Thema Produktlebenszyklus-Management (Grieves 2015). Das Ziel seines Modells
war eine Verknupfung der realen und digitalen Welt. Im DZ soll ein kontinuierlicher
Austausch von Daten und Informationen zwischen Realitat und digitalem Modell
erfolgen. Der Begriff gewann an Bedeutung, als die NASA ihn 2011 aufgriff und auf
Produkte in der Raumfahrt anwendete. Wie bei der urspringlichen Prasentation von Dr.
Michael Grieves lag auch bei der Raumfahrtbehérde der Fokus auf der Uberwachung des
Produktlebenszyklus. Doch mit der Zeit wurde der Begriff weitlaufiger verwendet. (Alvi et
al. 2025) Bereits 2012 beschrieb die NASA den DZ als eine nahtlose Integration von
Wartungsaufzeichnungen, Flotten- und historischen Daten sowie hochprazisen
Simulationen mit einem integrierten Fahrzeug-Gesundheitsmanagement-System. (Lee
et al. 2024) Auch Dr. Michael Grieves erganzte seine Definition und sprach von einem
vollstandigen Set virtueller Datenstrukturen, die ein physisch hergestelltes Produkt von
der atomaren Mikroebene bis zur geometrischen Makroebene vollstandig beschreiben.
(Wang et al. 2022b)

Mittlerweile gibt es viele verschiedene Definitionen und Anwendungsgebiete von DZ
(Abbildungen 1-3). Alvi et al. (2025) haben ein Diagramm erstellt, das die Haufigkeit von
wissenschaftlichen Artikeln und Google-Suchen zu den Themen Digital Twin und Smart
Cities darstellt (Abbildung 4). Diese Abbildung zeigt, dass das Interesse am Thema
»Digital Twin“ in den letzten Jahren stark gestiegen ist. Wahrend es 2019 noch kaum
Artikel zu diesem Thema gab, wurden 2024 mehr als 150 Artikel verdffentlicht.

—e— Digital Twin ™
—a— Smart Cities
-&- Projected Digital Twin F100

200 4
=& - Prpjected Smart Cities

1501 r 80

r70
100 A

r60

r50

Normalized Search Interest

50 1

-40

Number of Articles on Digital twin Smart Cities

30

Abbildung 4: Wissenschaftliche Artikel und Google Search Trends (2019-2025) (Alvi et al. 2025)
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2.1.2 Digitale Reprasentationsstufen

Digitale Zwillinge tauchten zuerst in der Industrie auf. In der Produktion beschéaftigten
sich Wissenschaftler mit diesem Begriff. Kritzinger et al. (2018) unterteilten DZ nach
ihrem Integrationslevel in drei Kategorien. Die erste Stufe sind Digitale Modelle
(Abbildung 5 links). Ein Digitales Modell ist eine Reprasentation eines bereits
existierenden oder geplanten Objekts. Zwischen dem physischen Objekt und dem
digitalen Objekt gibt es keinerlei automatischen Datenfluss. Solche Modelle kénnen
zwar in der Lage sein, Simulationen und Analysen durchzuflihren, doch der
Datenaustausch wird stets manuell durchgefihrt. Es folgen Digitale Schatten
(Abbildung 5 rechts), die im Gegensatz zu Digitalen Modellen einen einseitigen
automatischen Datenfluss aufweisen. Meist handelt es sich dabei um Daten, die
automatisch vom physikalischen Objekt ins digitale Objekt flieBen. Die finale Stufe ist
der DZ (Abbildung 6). Fur Kritzinger et al. (2018) muss ein beidseitiger automatischer
Datenfluss bestehen, um von einem DZ sprechen zu kdnnen. (Kritzinger et al. 2018)

Physical 1—
Object
i
) Objec
----- # Maniial Data Flow : ==e== Banal Data Flos

= —— Auloiniatic Data Flow — pingeatic Data Pl

Phyysical
Object

L)

Fig. 1. Data Flow n a Dagital Model Fig. 2. Data Flow in a Digital Shadow

Abbildung 5: Datenfluss im Digitalen Modell und im Digitalen Schatten (Kritzinger et al. 2018)

Phiysical
Object

' rreee-ie Idasual Data Flow

——# Aunomatic Data Flow

Fig. 3. Data Flow in a Digital Twin

Abbildung 6: Datenfluss im Digitalen Zwilling (Kritzinger et al. 2018)

Es gibt also DZ, die ndher an einem tatsachlichen Zwilling sind als andere DZ. DZ kdnnen
von reinen Gedankenexperimenten bis zu Modellen reichen, die versuchen so viele
Aspekte der Realitdt wie maoglich zu spiegeln, reichen. Denkt man jedoch an das
Endstadium eines DZ, also an einen Zwilling der Realitat, stellt sich die Frage, ob so ein
DZ Gberhaupt realisierbar ist. Man kann sogar so weit gehen, zu sagen, dass sich ein voll
entwickelter Zwilling nicht mehr vom Originalsystem unterscheidet und somit selbst
dieses System ist. Dieser Gedanke mag zunachst abstrakt wirken. Doch bei genauerer
Betrachtung fallt auf, dass ein DZ, wenn er weit entwickelt ist, beginnt, immer mehr und
mehr Verknupfungen zur Realitat einzugehen. Der DZ und das reale Modell vermischen
sich und eine genaue Trennung ist nicht mehr moéglich. Das heiBt jedoch nicht, dass das
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Konzept eines DZ unnotig ist. Es macht nur deutlich, dass manche DZ starker mit der
Realitat verwoben sind als andere und eine klare Definition, ab wann man von einem
“Zwilling” sprechen kann, nur sehr schwer zu finden ist. (Batty 2018)

2.2 Abgrenzung zu verwandten Systemen

2.2.1 Geografisches-Informations-System (GIS)

GIS sammeln, speichern, verwalten, analysieren und prasentieren raumliche Daten. Die
groBe Starke eines GIS ist die exzellente Fahigkeit, raumliche Daten zu verarbeiten.
Deshalb werden GIS in vielen verschiedenen Anwendungsbereichen eingesetzt. Dazu
zdhlen beispielsweise die Regionalplanung, das Risikomanagement oder die
FortfUhrung von Katastern. AuBerdem kénnen GIS Simulationen durchflihren und somit
bei Planungen und Problemen behilflich sein. (Wang et al. 2019a)

Im Vergleich zu Building-Information-Modellen (BIM) haben GIS einen groBen Vorteil,
wenn es um das Arbeiten mit groBmaBstabigen Daten geht. GIS analysieren und
visualisieren rdumliche und attributive Daten mittels r@umlicher Analysetools und
Methoden. Sie verligen uber eine robuste Datengrundlage und die notwendige
Rechenleistung, um Daten aus mehreren Quellen effektiv zu verarbeiten. GIS eignen sich
daher gut fur groBmaBstabige, raumliche Analysen. (Xia et al. 2022)

Es gibt einige Unterschiede zwischen einem GIS und einem DZ. Ein GIS fokussiert sich
auf rGumliche Daten und stellt diese dar. Dabei handelt es sich fast immer um Raster-
oder Vektordaten. Ein DZ hingegen kombiniert rdumliche Daten und andere
Informationen und prasentiert diese in einer Umgebung. Dies kann jedoch auch ohne
geografische Informationen erfolgen. So wird beispielsweise fur den DZ einer Maschine
die genaue Lage des Objekts nicht bendétigt. Dieses Beispiel zeigt auch den oft sehr
groBen MaBstab bei DZ. Ein GIS macht erst ab einem bestimmten MaBstab Sinn. Die
Ziele eines GIS bestehen hauptsachlich in der rAumlichen Analyse und der statischen
Darstellung. DZ modellieren die Prozesse dynamisch und bestenfalls in Echtzeit.
AuBerdem werden Prognosen getatigt. Ein DZ ist also in der Lage, in die Zukunft zu
blicken. GIS-Systeme stellen oft nur vergangene oder aktuelle Daten dar. (Xia et al. 2022)

Ein GIS kann vielmehr als Basis, beziehungsweise Grundlage fliir DZ gesehen werden.
Dies trifft vor allem auf UDZ (siehe 2.3.2) zu. UDZ bauen oft auf einem GIS auf und
erweitern das GIS um einige Funktionen. So werden beispielsweise prazise
Gebaudedaten aus BIM-Modellen integriert und Daten von Sensoren in Echtzeit erganzt.
Mit diesen Daten kdénnen dann Simulationen durchgefihrt werden, die in einem
klassischen GIS nicht méglich sind. (DIN Media GmbH 2024)

2.2.2 Building Information Model (BIM)

Bei einem BIM kann man von einem weiterentwickelten 3D-Modell sprechen. BIM steht
fur ,,Building Information Model“, wobei vor allem die Information den Unterschied zum
klassischen Gebadudemodell ausmacht. BIM helfen beim Design, der Errichtung und
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Wartung von Projekten und konnen zu erheblichen Zeit- und Kostenersparnissen
beitragen. (Chi€n Pham 2014) BIM kénnen auch sehr gut in Kombination mit virtueller
Realitat (VR) eingesetzt werden. Anwendungen auf Stadtebene sind aber sehr selten, da
es viele Probleme bei groBeren BIM-Projekten gibt. BIM kdnnen zwar genauso wie DZ mit
Sensoren verknupft werden und so Live-Daten abfragen, sind jedoch nicht primar daftr
gemacht. Der groBe Unterschied zwischen einem BIM und einem DZ liegt darin, was mit
den Daten gemacht werden kann. In einem DZ kénnen Analysen, Simulationen und
Prognosen durchgefuhrt werden. Ein normales BIM ist selbst mit Verknupfung zu
Sensoren dazu nicht in der Lage. AuBerdem sind BIM zu detailliert, um flr groBere
Gebiete zu funktionieren. Die Kosten, die fur eine Hardware, die mit so groBen BIM
umgehen kann, nétig waren, machen es unmaoglich, ein BIM flr eine ganze Stadt zu
erstellen. (Shahat et al. 2021) (Xia et al. 2022) (Khajavi et al. 2019) BIM-Modelle sind also
genau wie GIS-Systeme haufig ein Bestandteil von UDZ (Abbildung 7). (DIN Media GmbH
2024; Dou et al. 2020; Azhar 2011; Zaker und Coloma 2018)

3D design Realtime Machine learning Improvement of building
operational/ Big data algorithms operations and use cycle

Predictive maintenance T Whatifanalysis

Sensor

)
))})

ok +

2 Gateway

+
s )))))

:»»)):

)

Required Data Components from Wireless Sensor Network Data Integration and Digital Twin
Building Information Model (BIM) (WSN) Analytics of Building

Abbildung 7: Komponenten eines Gebdudezwillings (Khajavi et al. 2019)

2.2.3BIM +GIS

GIS und BIM kénnen einander sehr gut komplementieren. Die Idee, diese beiden Modelle
miteinander zu kombinieren, stammt aus dem Brandschutz. Ursprunglich wurde die
Berechnung des optimalen Weges zum Gebaude fur die Einsatzkrafte mit einem GIS
durchgefihrt. Denn ein wesentlicher Vorteilvon GIS ist die Navigationsfunktion. Ein noch
besseres Ergebnis kann jedoch erzielt werden, wenn auch Informationen aus dem
Inneren des Gebaudes in die Berechnung integriert werden. Mit diesen zuséatzlichen
Informationen wissen die Einsatzkrafte, wo der beste Eingangspunkt ist und wie im
Inneren des Gebaudes vorzugehen ist. Um die beiden Modelle miteinander zu
kombinieren, wurden funktionale Integrationsmethoden angewandt. Dazu zahlen die
Standortauswahl, das Brandbekampfungsmanagement, die Datenvisualisierung und die
Entwicklung einer Benutzeroberflache. Wichtig bei dieser Integration ist, dass nicht zu
viele Daten aus dem BIM Ubernommen werden, da sonst die DateigroBe zu groB wird. Im
Fall der Brandbekampfung wurde die geometrische Hulle des Gebaudes und einige
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semantische Informationen aus dem BIM ins GIS Gbernommen. Auch in vielen anderen
Anwendungsgebieten findet man diese Kombination aus GIS und BIM. (Xia et al. 2022);
Wang et al. 2019a) haben drei verschiedene Kombinationsmdglichkeiten von GIS und
BIM und deren Vor- und Nachteile herausgearbeitet. Die Varianten unterscheiden sich je
nachdem, welches System (BIM oder GIS) dominiert (Abbildung 8).

Advantages and disadvantages of three modes of BIM-GIS integration.

Mode name Advantage Disadvantage

Mode 1: BIM leads and GIS Have a better ability to express the building project itself and its internal Lack of ability to integrate with information of other buildings
supports information or the surrounding environment

Mode 2: GIS leads and BIM Excellent spatial data processing capabilities Lack of detailed attribute information for building entities
supports

Mode 3: BIM and GIS equally Have a good combination of information processing application capabilities The cumbersome data increases the burden of computer

involved in the building itself and the surrounding space processing

Abbildung 8: Vor- und Nachteile der verschiedenen BIM-GIS Integrationen (Wang et al. 2019a)

Zusammenfassend kann man sagen, dass BIM qualitativ hochwertige und detaillierte
semantische und geometrische Informationen uber einzelne Gebaude und Projekte
umfasst. Informationen auBerhalb des Projekts sind jedoch nicht Teil des Modells. GIS
konnen raumliche, groBmaBstabige Analysen durchfuhren. Allerdings fehlen einem GIS
Details Uber einzelne Gebaude. Diese beiden Modelle zu kombinieren, kann auf
verschiedene Arten erfolgen. Eine Moéglichkeitist die Daten zu fusionieren. Dabei werden
die Daten des BIM vom IFC-Format (Industry Foundation Classes) ins CityGML-Format
umgewandelt. Da die IFC-Daten meistens im Level of Detail (LoD) 5, und die CityGML im
LoDO0-LoD4 vorliegen, mussen die IFC-Daten herunterskaliert werden. AnschlieBend
mussen die Informationen aus dem IFC-Format in eine passende Klasse des CityGML-
Formats Uberfuhrt werden. Bei diesen Schritten kommt es zu Datenverlusten. Um dieses
Problem zu minimieren wurde ein Erweiterungsmechanismus entwickelt (Variante 2),
der die IFC- und CityGML-Standards so erweitert, dass eine bessere Integration gelingt.
Ein Problem dieser Variante sind inkonsistente semantische Informationen. Die dritte
Variante reichert die beiden Formate zunachst semantisch an. Es wird ein
Ontologiesystem geschaffen, das Beschreibungen der Elemente beider Formate enthalt.
Die Ontologie ist eine Anwendung der Computertechnologie, die auf der Logik beider
Systeme aufbaut. Dadurch sollen die semantischen Informationen beim Uberfiihren der
IFC-Daten ins CityGML-Format nicht verloren gehen. Ein weiterer Vorteil der dritten
Variante ist, dass sie eine Interoperabilitat zwischen den beiden Formaten schafft,
wohingegen bei den ersten beiden Wegen die Transformation von IFC nach CityGML
irreversibelist. (Xia et al. 2022)

2.2.4 City Information Model (CIM)

Oft spricht manvon einem City Information Model (CIM), wenn man BIM, GIS und Internet
of Things (IoT) kombiniert. Das Ziel eines CIM ist die digitale Reprasentation eines
urbanen Gebiets. (Zhang 2024) Diese Darstellung kann zwei- oder dreidimensional
erfolgen und ist die Grundlage fur viele DZ. Der Unterschied zwischen einem CIM und
einem DZ liegt vor allem in der Simulations- und Analysefédhigkeit. Ein CIM integriert
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verschiedene Daten und prasentiert diese. Ein DZ ermoglicht eine Echtzeit-
Synchronisation und erweitert das Modell um Vorhersagen, Simulationen und
automatische Entscheidungen. Ein weiterer Unterschied besteht in der Interaktion mit
dem Modell. Ein DZ ist wesentlich dynamischer und kann vom Benutzer immer wieder
angepasst werden. (Xu et al. 2021) (DIN Media GmbH 2024)

2.2.5 3D-Modell

Eine klare Abgrenzung zwischen DZ und klassischen 3D-Modellen ist notwendig, um das
Potenzial von DZ zu verstehen. Ein 3D-Modell ist eine Visualisierung eines physischen
Objekts. Dabei kann es sich um ein Gebaude, eine Maschine oder eine Stadt handeln.
Jedoch fehlen einem 3D-Modell einige Eigenschaften im Vergleich zum DZ. (Shahat et al.
2021) Dazu zahlen beispielsweise die Modellierung von semantischen Informationen,
die Abfrage von Echtzeitdaten oder die Simulation von Szenarien. Im Grunde genommen
ist das 3D-Modell einer Stadt meist nichts anderes als eine dreidimensionale Karte.
(Batty 2024) 3D-Modelle sind jedoch sehr bedeutsam flr die meisten UDZ, da sie oft die
Grundlage des UDZ bilden.

2.2.6 3D-Modell + BIM

Da es 3D-Modellen an attributiven Eigenschaften fehlt, gab es bereits viele Projekte, die
untersuchten, wie man 3D-Modelle mit BIM verknlpfen kann. Genauer gesagt soll
ahnlich wie bei der Kombination aus GIS und BIM, eine Auswahl an Eigenschaften aus
dem BIM extrahiert und ins 3D-Modell importiert werden. Im Gegensatz zur Kombination
aus BIM und GIS liegen bei dieser Variante die Starken in der Visualisierung und der
Betonung der wichtigsten Eigenschaften. Die Analysefahigkeit ist jedoch bei weitem
nicht so hoch wie bei der Kombination aus GIS und BIM. (Xia et al. 2022)

2.2.7 Zusammenfassung

Die Analyse der verschiedenen Begriffe, die oft im Zusammenhang mit DZ verwendet
werden zeigt, dass GIS, BIM, 3D-Modelle und CIM sowie samtliche Kombinationen
dieser Modelle und Systeme eng mit DZ vernUpft sind. Da es an einer einheitlichen
Definition fur einen DZ fehlt, ist auch die Abgrenzung zu anderen Begriffen oft nicht
einfach. Drei Eigenschaften kdnnen jedoch hervorgehoben werden, die ein DZ erflllen
sollte und die in ihrer Kombination den DZ von anderen verwandten Systemen
abgrenzen. Die Echtzeitfahigkeit, die Simulations-/Prognosefahigkeit und die
Interaktion mit dem DZ. Die Echtzeitfahigkeit ist relativ zu betrachten, da eine
vollstandige Live-Ubertragung und Darstellung der Daten nicht méglich sind. Doch ein
DZ versucht die Daten so aktuell wie moglich zu halten und ist klar von statischen
Systemen zu unterscheiden. Die oben beschriebenen Systeme und Modelle bilden oft
die Grundlage oder fungieren als Bausteine flur einen DZ. Sie sind zwar teilweise in der
Lage Echtzeitdaten zu Ubertragen oder Simulationen durchzufuhren. Jedoch sind das
nicht ihre primaren Funktionen. Deshalb sind oft nur sehr spezifische oder einfache
Simulationen méglich und die Ubertragung von Live-Daten beschréankt sich auf einen
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bestimmten Anwendungsbereich. Ein DZ versucht das reale Objekt so gut es geht zu
spiegeln. Das allein unterscheidet ihn noch nicht von einem CIM. Allerdings kann mit
diesem Spiegelbild der Realitat umfangreich kommuniziert werden. Man kann
Simulationen durchfuhren und in manchen Bereichen direkt Einfluss auf die Realitat
ausuben. (Grieves und Vickers 2017) (Xia et al. 2022) (Batty 2024) (Xu et al. 2021) (Shahat
et al. 2021) Die Bedeutung einer umfangreichen Kommunikation zwischen Realitat und
DZ heben auch Jafari et al. (2023) in ihrer Arbeit hervor. Lehner (2020) ist der Meinung, ein
CIM sei die optimale Grundlage fur einen UDZ (Lehner und Dorffner 2020). Wie Lehner
beschreiben die meisten Experten die erwahnten verwandten Systeme als Baustein oder
Fundament fur einen DZ beziehungsweise UDZ.

Tabelle 1 fasst die Starken und Schwéachen der verwandten Systeme und Modelle
zusammen.

Tabelle 1: Starken und Schwéachen der verwandten Systeme

System/Modell | Starken Schwachen
GIS — groBmaBstabige Analysen — meistens nur aktuelle oder
— solide Datengrundlage vergangene Daten
— raumliche Analysen — kleinmaBstabige
Darstellung
BIM — hoher Detaillgrad — groBmaBstabige
— Darstellung von Anwendungen
Innenraumen — keine Analysefahigkeit
BIM + GIS — Kombination der Starken — Systeme mussen
beider Systeme zusammengefuhrt werden
— groB-und kleinmaBstabige | — Informationen gehen bei
Informationen Zusammenfuhrung verloren
CIM — umfangreiche — beschrankte
Reprasentation eines Analysefahigkeit
urbanen Gebiets — meist keine Echtzeit-
— Kombination von BIM, GIS Synchronisation
und loT
3D-Modell — einfache und effektive — fehlende semantische
Visualisierung Informationen
— Dreidimensionalitat — beschrankte
— Durchfihrung einfacher Analysefahigkeit
dreidimensionaler Analysen | — keine
Echtzeitsynchronisation
3D-Modell + BIM | — Fokus auf Visualisierung — fehlende Analysefahigkeit
und Betonung der — Probleme bei der Integration
wichtigsten Eigenschaften von BIM-Daten
— Erweiterung des 3D-Modells
um wichtigste semantische
Informationen
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2.3 Digitaler Zwilling im urbanen Kontext

2.3.1 Smart Cities

Im heutigen digitalen Zeitalter versuchen immer mehr Stadte, sich in Richtung ,,Smart
City“ zu entwickeln. Es gibt zwar keine eindeutige Definition dieses Begriffs, aber es gibt
einige Dinge, die in fast allen Definitionen vorkommen. Eine Smart City zeichnet sich
dadurch aus, dass eine Vielzahl an Objekten und Sensoren miteinander verknupftist und
dadurch Ressourcen geschont und besser verteilt werden konnen. Auch das
Miteinbeziehen der Bevolkerungist Teildes Smart City-Konzepts. Insgesamt besteht eine
Smart City aus einer Unmenge an Daten und Objekten. Diese Daten und Verbindungen
brauchen eine Plattform, um visualisiert und analysiert werden zu kdnnen. Denn nur so
kénnen Entscheidungen getroffen werden, um die intelligente Stadt noch nachhaltiger
und effizienter zu machen. Hier kdnnen Digitale Zwillinge helfen. Die Fahigkeiten,
aktuelle und Live-Daten aufzubereiten und darzustellen, ist eine der groBen Vorteile der
DZ. Deshalb stehen die beiden Begriffe in engem Zusammenhang. Durch die stetig
wachsende Relevanz von Smart Cities investieren immer mehr Stadte und Regionen in
die Entwicklung von DZ. (Alvi et al. 2025; Ruohomaki et al. 2018) Abbildung 9 zeigt die
Anzahl an Studien zum Thema DZ im Zusammenhang mit Smart Cities.
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Abbildung 9: Publikationen zum Thema DZ im Zusammenhang mit "Smart Cities" (Wang et al. 2023b)

Smart Cities sind ein groBer internationaler Markt. Laut einer Analyse von Grand View
Research Inc. (2019) liegt der Marktwert fur Smart Cities im Jahr 2025 bei mehr als 2.376
Milliarden US-Dollar. Vor allem kleine und mittelgroBe Stadte und Gemeinden verfligen
nicht Uber genug Ressourcen, um selbst eine Smart City zu entwickeln und fortzufuhren.
Diese Voraussetzungen werden von groBen Technologieunternehmen ausgenutzt. Sie
bieten an, den Aufbau und das Management von Smart Cities zu Ubernehmen. Dieses
Modell zwingt die Stadte und Gemeinden jedoch oft in eine Abhangigkeit. Sie sind
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abhangig vom Unternehmen und mussen ihre ”eigenen” Daten zurlckkaufen. Des
Weiteren fuhrt diese Variante oft dazu, dass die Stadt selbst weniger bestimmen und
umsetzen kann und die Beteiligung der Burger zuruckgeht. Um dieses Szenario zu
verhindern, gibt es bereits Projekte, die auf Basis von Open-Source-Programmen einen
UDZ aufbauen (z. B. Herrenberg). Dadurch sind die Gemeinden und Stadte unabhangig
von groBen Technologiekonzernen. (Dembski et al. 2020)

2.3.2 Urbaner Digitaler Zwilling
Digitale Zwillinge, die im Kontext von Smart Cities oder urbanen Umgebungen allgemein
verwendet werden, werden in dieser Arbeit als Urbane Digitale Zwillinge (UDZ)
bezeichnet. Was diese spezielle Form von DZ auszeichnet, wird im Kapitel “3 Urbaner
Digitaler Zwilling” behandelt.

2.3.3 Hierarchie von Urbanen Digitalen Zwillingen

Eine Stadt besteht aus verschiedenen Objekten, die miteinander interagieren. Dasselbe
gilt fur einen UDZ. Man kann sagen, dass ein UDZ aus mehreren DZ besteht. Diese DZ
kébnnen wiederum aus verschiedenen DZ bestehen. Abbildung 10 zeigt diesen
hierarchischen Aufbau verschiedener DZ. In der obersten Stufe steht ein nationaler DZ.
Ein solch nationaler DZ besteht aus mehreren Zwillingen auf Stadtebene, sprich UDZ.
Diese UDZ bestehen aus mehreren Infrastruktur-Zwillingen. Dazu zahlen Gebaude,
StraBen, Brucken etc. Jeder dieser Infrastruktur-Zwillinge kann wiederrum aus mehreren
System-Zwillingen bestehen. Ein Beispiel ware die Ausstattung eines Gebaudes
(Heizung, Klimaanlage etc.). (Lu et al. 2020) Damit diese DZ miteinander verknUpft
werden konnen, sind einheitliche Austausch- und Streamingformate notwendig. Diese
werden im Kapitel 3.4.4 ndher beschrieben.

National DT

’ Building/
[ Building DT J‘*[ Bridge DT J“[ Road DT ] """ Infrastructure
Level

' . System
[ Pump DT J"[ HVAC DT J """ Level

Abbildung 10: Hierarchischer Aufbau und Verbindungen verschiedener DZ (Lu et al. 2020)
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3 Urbaner Digitaler Zwilling (UDZ)

Alvi et al. (2025) sprechen von “Smart city digital twins”. Dieser Begriff steht dem des
UDZ sehr nahe. Sie beschreiben diese Form von Digitalen Zwillingen als fortgeschrittene
technologische Modelle, die eine urbane Umgebung genau und interaktiv simulieren. Sie
unterteilen “Smart city digital twins” oder UDZ in 4 Kategorien.

Die erste Form sind passive UDZ. Sie konzentrieren sich auf die mdglichst genaue
Replikation der stadtischen Infrastruktur und dienen dazu, den aktuellen Stand der Stadt
festzuhalten. Passive UDZ bieten eine gute Grundlage fur einfache stadtische Analysen
und Planungen. Vorhersagende UDZ ermdéglichen die Verbindung zwischen realer und
digitaler Welt. In solchen Modellen kénnen Live-Daten dank Sensoren in den UDZ
integriert werden. Durch diese Daten konnen Muster erkannt und Prognosen erstellt
werden. Informationen Uber zukinftige Entwicklungen sind in dieser Form des UDZ
moglich. Die dritte Form sind programmierbare UDZ. Simulationen sind hier noch
umfangreicher und feingliedriger mdglich. Die finale, vierte Form sind autonome UDZ.
Diese UDZ treffen selbst Entscheidungen und haben fur sdmtliche Fragestellungen im
urbanen Kontext mehrere Losungsvorschlage. Sie optimieren sich selbst und die reale
Welt automatisch. (Alvi et al. 2025) Aktuell kann man die meisten UDZ einer der ersten
beiden Kategorien zuordnen. Von der vierten Form sind alle aktuellen UDZ noch sehrweit
entfernt. Neben den technologischen Hurden kann die vierte Stufe auch ethisch
hinterfragt werden, da das Modell automatisch Entscheidungen trifft. Abbildung 11
bietet einen Uberblick tiber die 4 Formen bzw. Stufen der UDZ. Wie bereits in Kapitel 2
erwahnt, gibt es keine eindeutige Definition fur DZ. Dasselbe gilt auch fur DZ im urbanen
Raum (in dieser Arbeit UDZ genannt). Oft ist unklar ab wann man von einem UDZ
sprechen kann. Somit sind auch weitere Unterteilung, wie sie Alvi et al. (2025)
vornehmen, oft subjektiv und der Ubergang zwischen den verschiedenen Formen ist
flieBend. Aufbauend auf den verschiedenen Definitionen fur DZ und UDZ legt diese Arbeit
folgende Eigenschaften fest, die einen UDZ definieren und von anderen Modellen
abgrenzen.

Echtzeitfahigkeit und automatischer Datenfluss
Simulations- und Prognosefahigkeit
Kommunikation zwischen Realitat, digitalem Modell und Anwender

Poobd=

Anwendung fur einen gesamten urbanen Raum oder einen Teil davon (Stadtteile,
Viertel, Bezirke)
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Abbildung 11: Stufen/Formen von UDZ (Alvi et al. 2025)

Petrova et al. (2019) haben die Funktionsweise eines UDZ naher beschrieben. Sie stellen
die Prozesse innerhalb eines UDZ als Kreislauf dar (Abbildung 12). Dieser Kreislauf
besteht aus sechs verschiedenen Phasen. Die CREATE-Phase besteht aus der
Datenkollektion: Es werden Daten von verschiedenen Sensoren oder durch bestimmte
Methoden abgefragt. Die INTERACT-Phase liefert die Informationen aus der realen Welt
an das virtuelle Modell. AnschlieBend werden die Daten bereinigt und gespeichert
(AGGREGATE). Daraufhin werden durch Analysen und Simulationen (ANALYSE) wertvolle
Informationen Uber die Stadt gewonnen (INSIGHT). Der letzte Schritt, DECISION, ist das
Ergebnis der Informationen und fuhrt haufig dazu, dass wieder neue Daten generiert
werden (CREATE). Somit ist der Kreislauf geschlossen. (Petrova-Antonova und llieva
2019)

_ PHYSICAL &

|& VIRTUAL
Eq “ &
=

Fig. 3. Digital twin

Abbildung 12: Die 6 Phasen eines UDZ (Petrova-Antonova und Ilieva 2019)
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Fur diese Arbeit wurde die Funktionsweise von UDZ auf vier Phasen reduziert. Kapitel 3.1
(Datenquellen) beschreibt, wie Daten fur einen UDZ gewonnen werden kénnen und
welche Herausforderungen in dieser Phase auftreten. AnschlieBend werden die Daten
manipuliert, damit eine effektive Speicherung und Weiterverarbeitung maglich ist.
Diesen Teil beschreibt das Kapitel 3.2 (Datenverarbeitung und —-management). Kapitel
3.3 (Simulation & Analyse) entspricht der ANALYSE-Phase von Petrova et al. (2019).
Diese Phase ist das Herzstlick eines UDZ und schafft wertvolle neue Einblicke. Im letzten
Schritt werden die Ergebnisse und Informationen dargestellt (3.4 Visualisierung).

Shahat et al. (2021) fassen in ihrer Arbeit die Potenziale von UDZ zusammen. Bei der
Betrachtung der einzelnen Kategorien fallt auf, dass sich diese teilweise mit den
ausgearbeiteten Phasen Uberschneidet (Visualisierung und Datenmanagement). Es
werden aber auch mogliche Anwendungsgebiete von UDZ in das Potenzial-Diagramm
integriert. Das Diagramm zeigt nicht nur Potenziale, sondern auch Bausteine,
Anwendungsgebiete und Herausforderungen (Abbildung 13).

Data processing Interoperability

Software fusion Open-source software

(Mulli-spatial and temporal scales )
w Visualization
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Abbildung 13: Bausteine, Potenziale, Herausforderungen und Anwendungsgebiete von UDZ (Shahat et al. 2021)
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3.1 Datenquellen

Die Datenakquise ist das Fundament jedes UDZ. Aufgrund der Heterogenitat und groBen
Datenmenge im urbanen Kontext ist eine strukturierte und effiziente Datenakquise eine
groBe Herausforderung. Es gibt verschiedene Maglichkeiten, Daten zu gewinnen. (Lu et
al. 2020) In diesem Kapitel werden einige davon naher beschrieben.
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3.1.1 Satellitendaten

In manchen Bereichen sind Satellitendaten sehr wichtig. Vor allem bei 6kologischen
Analysen und Simulationen werden oft Daten von Satelliten herangezogen. So sind
Satelliten beispielsweise in der Lage, hochaufléosende Informationen Uuber die
Luftqualitat einer Stadt zu liefern. Auch bei der Vorhersage von Extremwetterereignissen
sind Satellitendaten meist essenziell. Ein groBer Vorteil von Satellitendaten ist die meist
kostenlose Verfugbarkeit. Dadurch konnen Stadte Kosten bei bestimmten Analysen
einsparen. Allerdings weisen Satellitendaten auch einige Limitationen auf. Dazu zahlen
die geringe zeitliche Abdeckung, Storungen aufgrund von Verhaltnissen in der
Atmosphare (Wolken, Feuchtigkeit etc.) und Reflexionen an der Erdoberflache.
(Kaginalkar et al. 2021) Es besteht die Mdglichkeit, dass in Zukunft Live-Daten von
Satelliten zu einer taglichen Aktualisierung der Landnutzung beitragen kénnen. Eine
solche Integration von Satellitendaten wurde jedoch dazu fuhren, dass eine sehr groBe
Datenmenge taglich verarbeitet werden muss. Im Kontext von UDZ kodnnen
Satellitendaten vor allem als Datenquelle fir Analysen verwendet werden. Die physische
Basis, wie etwa Gebaude und andere Objekte, kdnnen nur sehr schwer und ungenau aus
Satellitendaten gebildet werden. (Batty 2024)

3.1.2 Sensoren und loT

Daswachsende Internet of Things (IoT) bietet wertvolle Informationen fir moderne Smart
Cities (Shahrour und Xie 2021). Die Bedeutung des loT ist im Einklang mit der von Smart
Cities gewachsen. Abbildung 14 zeigt die Zahl der Publikationen im “Web of Science” zu
den Schlagwortern “Smart City”, “loT” und “Crowdsourcing”.
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Abbildung 14: Publikationen zu den Themen "Smart City", "loT" und "Crowdsourcing" (Shahrour und Xie 2021)
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Madakam et al. (Madakam et al. 2015) beschreiben das loT als offenes Netzwerk
intelligenter Objekte, die die Fahigkeit besitzen, Daten automatisch aufzunehmen und
zu teilen. Das Konzept der Smart City ist aufgrund des stetig wachsenden loT
aufgekommen. Objekte und Sensoren werden miteinander verbunden und liefern
wertvolle Informationen fur Analysen und Simulationen auf stadtischer Ebene. (Khajavi
et al. 2019) In diesem Okosystem profitieren UDZ stark von der direkten Kommunikation
von Objekten und Sensoren. Eine direkte und beidseitige Kommunikation zwischen
Sensoren auf der einen und einem UDZ auf der anderen Seite hat das Potenzial die
kurzfristige urbane Planung zu verbessern. Diese Verbesserungen kdnnen sich langfristig
bemerkbar machen, da eine stetige kurzfristige Verbesserung auch zu einer langfristigen
Anderung fiihrt. (Weil et al. 2023)

Sensoren zdhlen zu den verlasslichsten und qualitativ hochwertigsten Datenquellen
eines UDZ. Die Anzahl an verschiedenen Sensoren ist mittlerweile sehr umfangreich.
Von physikalischen (z. B. Temperatursensoren) Uber optische (z. B. Kamerasensoren) bis
zu GNSS-Sensoren konnen diverse Sensoren verknupft werden und wertvolle Daten
liefern. Doch fr einen umfangreichen UDZ sind viele Sensoren notwendig, die zu hohen
Ausgaben fuhren. Deshalb versuchen viele Stadte und Projekte, Alternativen zu finden.
Alvi et al. (2025) beschreiben verschiedene Methoden, um Verkehrsdaten alternativ zu
erlangen. So versuchten Awan et al. (Awan et al. 2021), Verkehrsdaten aus Larmdaten zu
gewinnen. Andere Modglichkeiten sind das Ableiten von Verkehrsdaten aus
Feinstaubwerten oder Social-Media-Daten. Diese Methoden sind niemals so genau wie
vor Ort eingesetzte Verkehrssensoren. Jedoch sind sie meist wesentlich glinstiger, da
keine neuen Daten erhoben werden. Hier gilt es abzuwéagen, wie genau die Daten flr den
UDZ sein mussen und ob sich diese Genauigkeit mit den zur Verfligung stehenden
Mitteln erzielen lasst. (Alvi et al. 2025)

Unterirdische Systeme

Die Dichte an unterirdischer Infrastruktur steigt in Stadten stetig an und ist fir das
Funktionieren einer Stadt notwendig. Das Sammeln von digitalen Daten im
Zusammenhang mit dieser kritischen Infrastruktur kann helfen, diese effektiver zu
warten und Probleme fruhzeitig zu erkennen. Wahrend die Infrastruktur an der
Erdoberflache leicht zu erheben und zu validieren ist, weiB man Uber viele unterirdische
Systeme nur sehr wenig. Vor allem Uber die Charakteristik und den Zustand alterer
Leitungen sind kaum Informationen vorhanden. Oft ist nicht einmal der genaue Standort
der unterirdischen Infrastruktur bekannt. Noch weniger weiB man oft Gber die Umgebung
der unterirdischen Infrastruktur. Dazu zahlt die Leitfahigkeit des Bodens, die
Feuchtigkeit, geologische Verwerfungen oder Bodensenkungen. Weiterhin hat man
keine Informationen daruber, wie sich die verschiedenen unterirdischen Systeme
gegenseitig beeinflussen. Deshalb ist die Integration der unterirdischen Infrastruktur in
einen UDZ ein wichtiger Schritt, um diese notwendigen Systeme gut erhalten zu kdnnen.
Dabei gibt es jedoch einige Herausforderungen. Dazu zahlen beispielsweise die genaue
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Verortung und Anbindung an den oberirdischen Zwilling. Gerade die Datenerfassung
gestaltet sich schwieriger. Meist werden Daten nur bei Umbauarbeiten oder
Neuinstallationen aufgezeichnet. Methoden, um unterirdische Infrastruktur
aufzuzeichnen, ohne direkt am Objekt zu sein, entwickeln sich rasch, sind aber dennoch
mit sehr hohen Kosten verbunden. Wie auch bei anderen UDZ-Daten spielt die
Datensicherheit eine groBe Rolle. Vor allem bei kritischer Infrastruktur muss der Schutz
der Daten gewahrleistet sein. Auch die Installation von Sensorik unter der Erde birgt
besondere Herausforderungen. Denn Grundvoraussetzungen far einen
funktionierenden Sensor (Stromanschluss, Internetverbindung, Sicherheit, Wartung
etc.) sind in dieser Umgebung schwieriger umzusetzen. Dennoch gibt es bereits
vielversprechende unterirdische UDZ, die verdeutlichen, welche Vorteile dadurch
entstehen. Zu den Vorteilen zahlt beispielsweise eine bessere Planung der Wartungs-
und Reparaturarbeiten. Auch bei der Planung und Konstruktion von neuen
unterirdischen Leitungen und Systemen kann ein UDZ helfen. Und wie bei einem
oberirdischen UDZ konnen auch unterirdisch Gefahren und Katastrophen simuliert
werden. (Lieberman et al. 2017)

3.1.3 Crowdsourcing, mobile Gerate, Social Media

Als Alternative zu Sensoren kdnnen mobile Endgerate (vor allem Smartphones) wertvolle
Daten fur einen UDZ liefern. Dazu zahlen neben der Position des Gerats auch Text-, Bild-
oder Videodateien, die veroffentlicht werden. Vor allem in Kombination mit Sozialen
Medien sind mobile Gerate in der Lage, eine groBe Menge an relevanten Daten zu liefern.
Sind Social-Media-Beitrage mit einem sogenannten Geotag versehen, sind sie
besonders wertvoll. Ein Merkmal, das die Datengewinnung von Social-Media-Kanalen
gegenUber den meisten anderen Datengrundlagen abhebt, ist das Messen von
Emotionen und Meinungen der Bevdlkerung. So kdnnen MaBnahmen und Umstande
erkannt werden, die zu Verstandnis oder Unverstandnis in der Bevolkerung fuhren. Die
groBe Herausforderung beim Arbeiten mit Social-Media-Daten ist die Verarbeitung und
das Filtern der groBen Datenmengen. Weiters ist es nicht bei allen Kanalen mdglich,
Daten abzufragen. Ist es moglich, werden die Daten vorab anonymisiert und der Zugang
zu ihnenistin den allermeisten Fallen kostenpflichtig. (Kaginalkar et al. 2021)

3.1.4 Punktwolken

Als universelle 3D-Reprasentation konnen 3D-Punktwolken fast jedes physische Objekt
darstellen. Die Darstellung kann in sdmtlichen MaBstaben und Genauigkeiten erfolgen.
Die Punktwolken kdénnen beispielsweise durch Laserscanning (terrestrisch oder
luftgestutzt) oder photogrammetrische Methoden erstellt werden. Bei vielen raumlichen
Anwendungen spielen Punktwolken eine bedeutende Rolle. Oft werden sie als
Grundlage fur die Erstellung von 3D-Stadtmodellen verwendet. Eine wichtige
Eigenschaft von 3D-Punktwolken ist das Fehlen jeglicher Struktur, Hierarchie oder
semantischer Information. Deshalb ist es wichtig, die Punkte mit Informationen
anzureichern. Das kann zum Beispiel durch Machine- oder Deep-Learning geschehen.
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(Dollner 2020; Wang et al. 2022a) Abbildung 15 skizziert die Segmentierung von 3D-
Punktwolken mittels Machine- und Deep-Learning.
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based on 3D point cloud interpretation

Abbildung 15: Verarbeitung von Punktwolken mittels Machine-/Deep-Learning (Déllner 2020)

3.1.5 Probleme und Herausforderungen

Eine der groBten Herausforderungen bei der Erstellung von UDZ ist die Verflugbarkeit von
hochwertigen Daten (Alvi et al. 2025). Schlechte Datenqualitat zeigt sich haufig durch
Ungenauigkeiten, Inkonsistenzen und fehlende Daten. Weiters fehlt bei einigen
Datenquellen (loT-Sensoren, Social-Media-Daten) die Validierung. (Rozony et al. 2024)
Erschwerend kommt hinzu, dass Daten im urbanen Raum vielen verschiedenen
Stakeholdern gehéren. Dazu zahlt die Stadt selbst, aber auch wirtschaftliche
Institutionen, Privatpersonen oder akademische Einrichtungen. (Alvi et al. 2025) Diese
Daten gehoren nicht nur unterschiedlichen Stakeholdern, sondern werden auch in
unterschiedlichen Dateiformaten gespeichert und weisen verschiedene Strukturen auf
(Wang et al. 2023). Die bloBe Existenz der Daten reicht also noch lange nicht aus, um die
im UDZ nutzen zu kénnen. (Alvi et al. 2025).

In einem spateren Kapitel (3.2.2) wird Uber einheitliche Standards und Dateiformate bei
der Datenverarbeitung gesprochen. Es gibt auch Projekte (Major et al. 2021), die
versuchen, bereits bei der Erhebung in bestimmten vordefinierten Formaten zu
speichern. Das Problem hierbei ist, dass flir diese Art der Speicherung viel
Arbeitsaufwand notwendig ist. Die Alternative ist eine spatere Manipulation der Daten,
um sie interoperabel zu machen. Dafur gibt es verschiedene Methoden, die im Kapitel
3.2.2 behandelt werden. (Wang et al. 2023b)

Ein weiteres Problem bei der Datenerhebung betrifft die Sensoren. Einige Studien
erwahnen, dass viele Sensoren nur eine Datenanfrage gleichzeitig bearbeiten konnen.
Wenn also mehrere Systeme gleichzeitig Datenanfragen an den Sensor schicken, kann
das zu Konflikten fihren. Hier gibt es bereits Forschungen (Wang et al. 2019a), die
Algorithmen verwenden, um die Probleme bei mehreren gleichzeitigen Serviceanfragen
zu vermeiden.
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Neben den technischen Herausforderungen ist die Gewahrleistung der Privatsphéare
unabdingbar. Obwohl es Tools zur spateren Anonymisierung gibt, muss dieser Aspekt
bereits bei der Datenerhebung berlcksichtigt werden, um Verletzungen der Privatsphare
zu vermeiden. (Wang et al. 2023)

Zwischen der Datenerhebung und der Datenverarbeitung mussen die Daten transferiert
werden. Um den stetigen Austausch von Daten zu ermdglichen, braucht man gute
Verbindungen und ein zuverlassiges Netzwerk. Doch gerade fur Daten, die sehr rasch
und aktuell abgefragt werden mussen, reicht die Bandbreite heutiger Netzwerke oft nicht
aus. Selbst die jungste Funktechnologie “Long Range Wide Area Network (LoRaWAN)
kann in manchen Anwendungen sehr groBe Datensatze nicht verarbeiten. Neben einem
raschen und zuverldssigen Datentransfer muss auch in diesem Schritt die Sicherheit der
Daten gewahrleistet sein. (Weil et al. 2023)

Die groBen Herausforderungen bei der Datenerhebung insbesondere bei der Erhebung
durch Sensoren, die fur UDZ von besonderer Bedeutung sind, fassen Simic et al. (2020)
inihrer Arbeitzusammen. Neben der Interoperabilitat verschiedener loT-Systeme, sehen
sie die Echtzeitlbertragung, das vorzeitige Filtern, das Sicherstellen der Privatsphare
sowie das Gewahrleistenvon ausreichendem Speicherplatz, starker Rechenleistung und
guter Netzwerkqualitat als groBe Herausforderungen. (Simic et al. 2020)

3.2 Datenverarbeitung und -management

Nach der Datenakquise ist die Datenverarbeitung ein essenzieller Schritt.
Hochqualitative Daten sind fur einen funktionierenden UDZ notwendig. Weisen die
Daten Lucken oder Fehler auf, wirken sich diese direkt auf Analysen, Simulationen und
Prognosen aus. Zu solchen Lucken oder Fehlern kdnnen zum Beispiel Hardwarefehler,
eine fehlerhafte Datenfusion oder externe Faktoren wie etwa Stromausfalle fUhren. (Alvi
et al. 2025) Dieses Kapitel beschreibt die Schritte, die notwendig sind, um die
Eingabedaten so zu manipulieren, dass sie flr die spatere Verwendung im UDZ
verwendet werden konnen und welche Probleme bei diesen Schritten haufig auftreten.

3.2.1 Big Data

Selbst ohne luckenhafte oder fehlerhafte Daten ist die Verarbeitung der Eingangsdaten
fur UDZ aufgrund der schieren Datenmenge eine groBe Herausforderung. Deshalb ist die
Effizienz der Datenverarbeitung besonders wichtig geworden. Da sich die Menge an
Daten in Zukunft weiter vergroBern wird und die Rechenzeit von Computern linear zur
Datenmenge verlauft, braucht es immer bessere Hard- und Software, um die enormen
Datenmengen verarbeiten zu kdnnen. Vor allem die groBe Anzahl an Sensoren und die
steigende Komplexitat von 3D-Modellen fihren zu einer sehr groBen Datenmenge. (Batty
2024) Es sind bereits einige Technologien angewendet worden, um die Effizienz zu
steigern. Eine davon ist die 5G-Technologie, die die Verarbeitung von Daten in UDZ
beschleunigen kann. Allerdings ist der Einsatz von 5G kostenintensiv und bendtigt
wesentlich mehr Basisstationen als 4G-Technologien. AuBerdem weisen 5G-
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Technologien eine geringere Dateninteroperabilitat auf. Diese Grinde fuhren dazu, dass
Stand heute nur wenige UDZ 5G nutzen. Weitere Technologien, die helfen konnen, mit
sehr groBen Datenmengen zu arbeiten, sind das Cloud- und Edge-Computing (mehr dazu
in 3.2.4). (Wang et al. 2023) Allerdings sind die Ressourcen beim Edge-Computing noch
stark limitiert und es gibt keine einheitliche Architektur. Das Cloud-Computing ist flr die
meisten Projekte und Stadte zu teuer. Im Zusammenhang mit Big Data kdnnen zwei
groBe Herausforderungen hervorgehoben werden. Zum einen das Speichern der Daten
und zum anderen die Rechenzeit. (Weil et al. 2023)

3.2.2 Datenharmonisierung

Um Daten fur einen UDZ aufzubereiten, reicht klassisches Datenmodellieren meist nicht
aus, da es den Daten an Semantik fehlt. Unter Semantik versteht man das Verstandnis,
was die Daten genau bedeuten und in welcher Verbindung sie zueinanderstehen. Um die
Daten semantisch anzureichern, werden meist Ontologien verwendet. Die Ontologie
eines Datenmodells dient als gemeinsame Sprache und soll die Qualitat und Konsistenz
der Daten gewahrleisten. (Singh et al. 2021) Die Herausforderung bei der Ontologie-
Bildung ist, dass diese umso komplizierter wird, je heterogener die Eingangsdaten sind.
Zur Erstellung von Ontologien ist das Wissen mehrerer Experten in einem iterativen
Prozess notwendig. Da sich die Daten fur UDZ schnell andern kédnnen und aus diversen
Quellen kommen, sind besonders viele Experten und regelmaBige Updates notwendig.
Eine weitere Herausforderung ist die Ubertragung der Ontologie in relationale
Datenbanken. Man kann also zusammenfassen, dass Ontologien zwar sehr machtig
sind, aber dennoch an ihre Grenzen stoBen, wenn es um die Harmonisierung von Daten
fur UDZ geht. (Karabulut et al. 2024) Der nachste Schritt in der Interoperabilitat ware ein
einheitlicher Aufbau von UDZ. Das Ergebnis ware eine Grundform eines UDZ, die
verschiedene Stadte implementieren und erweitern konnen. An solch einer Basisform
haben Badawi et al. (Badawi et al. 2021) gearbeitet. (Wang et al. 2023)

Weiters ist es wichtig, bei der Datenverarbeitung Redundanzen zu vermeiden. Hier
konnen so genannte GUIDs helfen. GUID steht fur Globally Unique Identifier, und ist eine
Zahl mit 128 Bit, die gewahrleisten soll, dass jede ID nur einmal vorkommt. Haben die
Daten keinen GUID-Standard ist es schwierig zu erkennen, ob ein Objekt in
unterschiedlichen Datenquellen vorkommt. Des Weiteren konnen dieselben
Informationen in unterschiedlichen Dateitypen und Einheiten gespeichert sein. So kann
beispielsweise die Temperatur in einer Tabelle in Grad Celsius und in einer anderen
Tabelle in Grad Fahrenheit angegeben sein. Hier sind Metadaten essenziell, denn sie
liefern wertvolle Informationen Uber die Daten einer Datenquelle. (Lu et al. 2020)

3.2.3 Datenschutz & Sicherheit

Eine der groBten Herausforderungen bei UDZ ist die Datensicherheit. Zum einen ist es
wichtig, dass der UDZ sicher vor Hackerangriffen ist. Zum anderen mussen die Daten der
verschiedenen Stakeholder so weit wie moglich anonymisiert werden. Um die Daten zu
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anonymisieren, gibt es verschiedene Moglichkeiten. Dazu zahlt beispielsweise die k-
Anonymitat. Hier werden personenbezogene Informationen so weit generalisiert, dass
Gruppen von Datensatzen entstehen, die ident sind und somit nicht mehr auf eine
einzelne Person zuruckgefluhrt werden konnen. Eine Alternative zur Anonymisierung ist
Differential Privacy. Bei diesem Verfahren wird gezielt Rauschen erzeugt, um die Daten
zu schutzen. Jedoch haben einige dieser Varianten Schwierigkeiten mit
mehrdimensionalen Daten. (Alvi et al. 2025)

Neben der Anonymisierung ist auch die sichere Speicherung ein wichtiger Aspekt beim
Datenschutz. Blockchain ist eine der haufigsten Methoden, Daten und Informationen
sicher zu speichern. Dies ist keine Methode der Anonymisierung, sondern der Sicherung.
Informationen werden in Blocken in einer dezentralen Datenbank gespeichert und
kryptografisch miteinander verbunden. Durch dieses Aufteilen der Informationenist eine
Manipulation der Daten im Nachhinein nahezu unmaglich. Die Starke von Blockchain ist
es, die Kontinuitat der Daten zu gewahrleisten. Der Schutz der Privatsphare ist hier nicht
automatisch gewahrleistet. (Rahman et al. 2019; Wang et al. 2023b)) Abbildung 16 zeigt
die sichere Speicherung von loT-Daten mittels Blockchain und “Distributed Hash
Tables® (DHT). Bei einer DHT sind die Daten nicht auf einem einzelnen, sondern auf
mehreren Rechnern gespeichert. Man spricht von Knoten. Jeder Knoten ist flr einen
bestimmten Teil des Datensatzes bzw. der Tabelle zustdndig. Der eindeutige
Fingerabdruck der Dateien (Hash) wird in der Blockchain gespeichert. So bleibt die
Blockchain schlank und Ubersichtlich und die DHT ermdglicht den schnellen
Datenzugriff. (Li et al. 2019)
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Abbildung 16: Speicherung von loT-Daten mittels Blockchain und DHT (Li et al. 2019)
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Manche Daten eines UDZ sind besonders schutzenswert. Dazu zahlt beispielsweise
kritische Infrastruktur (Elektrizitdtssystem, Wasser- und Verkehrsmanagement). Die
Herausforderung besteht darin, ein Gleichgewicht zwischen Datenschutz und
Datennutzung zu finden. Vor allem bei burgerzentrierten Daten und Anwendungen ist
dieser Aspekt wichtig. Zu solchen Anwendungen zdhlen beispielsweise “Emotional
Mapping” oder die Analyse von Bewegungsmustern anhand von Handydaten. Die
Komplexitat von UDZ und die verschiedenen Datenkombinationen innerhalb eines UDZ
machen es fast unmoglich die Anonymitat einzelner Personen zu gewahrleisten.
Bestehende Regularien, wie beispielsweise das GDPR (European General Data
Protection Regulation) sind oft schwer umzusetzen. Ein weiteres Risiko ist der Verlustder
Datensouveranitat. Vor allem in weniger demokratischen Regimen besteht das Risiko,
dass die Daten missbraucht werden. Dies ist auch ein haufiger Kritikpunkt, wenn das
Management an ein Unternehmen ausgelagert wird. Deshalb sind die Transparenz und
das Miteinbeziehen der Bevolkerung essenziell. Die Komplexitdt von UDZ macht es
jedoch oft schwer, fur Transparenz zu sorgen. (Weil et al. 2023)

Zusatzlich sind viele UDZ nicht barrierefrei und schlieBen bestimmte
Bevolkerungsgruppen aus. Oft werden die sozialen, ethischen und politischen Aspekte
von UDZ nicht oder nicht ausreichend beachtet. Das kann dazu fuhren, dass sich
manche Gruppen ausgeschlossen oder benachteiligt fuhlen. In diesem Zusammenhang
werden bevolkerungszentrierte UDZ immer wichtiger. Bei dieser Art von UDZ steht der
Mensch im Zentrum. Das Ziel ist, die Lebensqualitat aller Bewohner zu verbessern. Um
einen solchen UDZ betreiben zu kdnnen, ist eine effektive Verwaltung notwendig. Es
muss gelingen, diverse Stakeholder laufend in die Prozesse des UDZ einzubinden. Dabei
darf der UDZ jedoch nicht trage und langsam werden. (Weil et al. 2023)

Da ein UDZ den Anspruch hat, Daten in nahezu Echtzeit zu Ubertragen, mussen die
Methoden zum Datenschutz nicht nur sicher, sondern auch schnell funktionieren. Haufig
wird Machine Learning eingesetzt, da so die gewlinschte Geschwindigkeit erreicht
werden kann. (Weil et al. 2023; Zhang und Tao 2021)

3.2.4 Berechnungsmodelle

Die Menge und Vielfaltigkeit der Daten eines UDZ stellen viele Stadte vor groBe
Herausforderungen. Eine wichtige Entscheidung ist die Wahl der passenden IT-
Infrastruktur. Bei dieser Entscheidung spielen vor allem die Leistungsfahigkeit, die
Kosten, die Skalierbarkeit und die Sicherheit eine bedeutende Rolle.

Weil et al. (2023) arbeiten vier verschiedene Berechnungsarten heraus. Beim On-
Premise Computing (1) wird die gesamte IT-Infrastruktur von der jeweiligen Organisation
selbst betreut. Die Vorteile dieser Variante liegen in der Kontrolle Uber den Aufbau und
die Sicherheit der Infrastruktur. Allerdings kdnnen beim On-Premise Computing sehr
hohe Kosten entstehen. Auch die Skalierbarkeit ist ein Nachteil dieses Ansatzes. Cloud
Computing (2) hat seine Starken in der Skalierbarkeit und der Kosteneffizienz. Bei dieser
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Form der Berechnung werden die Ressourcen (Speicherplatz, Rechenkapazitat,
Software) Uber das Internet in Anspruch genommen. Wie bereits erwahnt ist die
Kosteneffizienz ein groBer Vorteil, denn man zahlt nur fur die tatsachlich beanspruchte
Leistung. Die Skalierbarkeit ist jedoch nur bis zu einer gewissen GrdBe ein Vorteil, denn
bei sehr groBen Projekten ist diese Variante kostenintensiv. Ein weiterer Nachteil ist die
Sicherheit der Daten, da man nicht dasselbe AusmaB an Kontrolle wie beim On-Premise
Computing hat. Edge Computing (3) versucht die Verarbeitung der Daten naher an den
Daten selbst durchzuflhren. Dabei wird die, zu transferierende Datenmenge minimiert,
um Kosten zu reduzieren. AuBerdem ermoglicht Edge Computing eine raschere
Datenabfrage und ist somit fiir Echtzeit-Ubertragungen gut geeignet. Neben der
Datensicherheit ist die Betreuung der verschiedenen Edge-Gerate eine groBe
Herausforderung bei dieser Methode. Der vierte Weg die Berechnungen im UDZ
durchzufihrenistdas Cluster Computing (4). Es werden mehrere Computer miteinander
verbunden und arbeiten als ein einzelnes groBes System. Dadurch steigt die Rechen-und
Speicherkapazitat. Weitere Vorteile sind eine verbesserte Skalierbarkeit und eine
groBere Fehlertoleranz. Allerdings sind die Erstellung und das Management dieser
Variante sehr kostenintensiv. Zusatzlich ist die Koordinierung der verschiedenen
Computer eine Herausforderung. Vor allem bei mangelnder Datenkonsistenz treten
beim Cluster Computing haufig Probleme auf. (Weil et al. 2023)
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Abbildung 17: Cloud-, On-Premise & Edge-Computing als Teil eines UDZ (Weil et al. 2023)

Bei der Beschreibung dieser vier Varianten wird deutlich, dass sich die optimale Losung
von UDZ zu UDZ unterscheidet. Die optimale Losung hangt davon ab, welche
Anforderungen und Ziele an den UDZ gestellt werden und welche finanziellen
Ressourcen vorhanden sind.

3.2.5 Datenspeicherung
Da die Datenmenge, die fur einen UDZ bendtigt wird, in der Regel sehr groB ist, spielt die
Speicherung eine groBe Rolle. Wie bei den Berechnungsmethoden gibt es auch hier
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verschiedene Arten, die Daten eines UDZ zu speichern. Es konnen drei Mdglichkeiten
herausgestrichen werden: relationale Datenbanken, Datenbanken ohne SQL und
sogenannte Data Lakes. Relationale Datenbanken, wie etwa PostgreSQL oder MySQL
sind weit verbreitet, um strukturierte Daten zu speichern und damit komplexe Abfragen
auszufuhren. Ein Vorteil von relationalen Datenbanken ist das Bewahren der Konsistenz
und Integritat der Daten. Mit semistrukturierten Daten haben relationale Datenbanken
jedoch Schwierigkeiten. Diese treten haufig im Kontext von UDZ auf, da viele
Eingangsdaten nicht voll strukturiert sind. Dazu zahlen beispielsweise Sensor- und
Social-Media-Daten. (Batty 2018) NoSQL-Datenbanken wie etwa MongoDB oder
Cassandra kénnen mit diesen Daten besser umgehen. Allerdings kénnen komplexe
Abfragen in diesen Datenbanken teilweise nicht ausgefihrt werden. (Strauch) Sind die
Daten noch unstrukturierter, konnen Data Lakes verwendet werden. Diese speichern die
Daten in ihrer urspriinglichen, rohen Form. Hier kann man leicht den Uberblick verlieren
und es entsteht ein ”"Data Swamp”. AuBerdem dauern Abfragen langer, da die Daten
weniger strukturiert gespeichert werden. (Hai et al. 2023)

3.2.6 Echtzeitfahigkeit und Synchronisation

Eine groBe Herausforderung bei UDZ ist die Datensynchronisation. Zwischen den Kosten
fur die Synchronisation und der Datenqualitat besteht ein direkter Zusammenhang. Je
aktueller man die Daten halten mochte, desto hoher sind die Kosten fur
Informationstechnologie und Rechenleistung. Viele Organisationen verwenden aktuell
Batch-Synchronisationen. Das heiBt, dass die Daten zu einem bestimmten Zeitpunkt
aktualisiert werden. Dieser Zeitpunkt liegt meist auBerhalb der Geschaftszeiten. Hat ein
UDZ jedoch den Anspruch, echtzeitfahig zu sein, ist das keine Losung. Eine komplette
Echtzeitlibertragung ist Stand heute unrealistisch, da die aufgezeichneten Daten noch
manipuliert werden mussen, um miteinander zu funktionieren. (Lu et al. 2020)

3.2.7 Probleme und Herausforderungen

Wie bereits mehrfach erwéhnt gibt es bei der Erstellung eines UDZ einige
Herausforderungen im Bereich des Datenmanagements. Simic et al. (2020)
unterstreichen sechs Herausforderungen im Zusammenhang mit Big Data und UDZ:

1. unterschiedliche Dateiformate

2. unterschiedliche Dateneigentimer
3. verschiedene Datenqualitat

4. hohe Kosten (Wer bezahlt daflir?)
5. stetig steigende Datenmenge

6. Sicherheitund Datenschutz

Es gibt bereits verschiedene Technologien, die mit unterschiedlichen Dateiformaten
umgehen kdnnen und diese in ein einheitliches Format Uberfuhren. Diese funktionieren
meist nach dem ETL-Prinzip (Extract-Transform-Load). Jedoch gibt es hier keine Losung,
die fur alle Daten beziehungsweise UDZ funktioniert. So muss flr jede neue
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Datenschicht und jeden neuen UDZ eine eigene Ldsung entwickelt werden. Somit
bleiben die fehlerfreie, automatische Ausbesserung und Umwandlung der
Eingangsdaten weiterhin eine der gréBten Herausforderungen. Um diesen Schritt mit
groBen Datenmengen gewahrleisten zu kénnen, ist das Herstellen von semantischen
Verbindungen wichtig. (Lu et al. 2020)

Die Interoperabilitdt wird von mehreren wissenschaftlichen Publikationen als eine der
groBten Herausforderungen bei UDZ gesehen. Weil et al. (2023) haben 200 Quellen zum
Thema “UDZ” untersucht. Probleme bei der Interoperabilitat wurden in 19 % dieser
Artikel erwahnt. Es gibt viele Faktoren, die die Interoperabilitat erschweren. Dazu zahlen
beispielsweise sogenannte Datensilos. Dabei handelt es sich um isolierte
Datenspeicher, die den Datenaustausch zwischen verschiedenen Systemen verhindern
(Eicker et al. 2020). Auch Methoden werden oft sehr isoliert eingesetzt. Das fuhrt dazu,
dass die Methode nur fur einen bestimmten UDZ oder Datensatz verwendet werden
kann. Des Weiteren sind manche Sensoren eng mit einer bestimmten Software verknupft
und lassen sich nur sehr schwer mit anderen Applikationen verbinden. Obwohl es
mittlerweile Formate gibt, die die Echtzeitibertragung und den Datenaustausch
vereinfachen, unterstreichen viele Wissenschaftler den Bedarf an standardisierten
Metadaten und Austauschformaten. (Weil et al. 2023)

Auch Probleme im Zusammenhang mit der Semantik der Daten wurden von knapp einem
Viertel der von Weil et al. (2023) untersuchten Literatur, erwadhnt. Die Heterogenitat der
Daten im Format und in der Qualitat und die Komplexitat urbaner Systeme erschweren
die Umsetzung einheitlicher semantischer Regeln oder standardisierten Ontologien.
Deshalb verwenden aktuell nur sehr wenige UDZ eine Ontologie. (Weil et al. 2023)
Werden dhnliche Datenelemente unterschiedlich gespeichert, fUhrt das zu erheblichen
Problemen. So kann beispielsweise die ID eines Objekts in einem System als
numerischer Wert und in einem anderen System als alphanumerischer Code
gespeichert werden. Diese Unterschiede erschweren das VerknlUpfen verschiedener
Datenquellen. (Rozony et al. 2024)

Die Liste an Herausforderungen im Zusammenhang mit dem Datenmanagement von
UDZ ist lang und kdnnte hier noch weiter ausgefiuhrt werden. Bei den, in diesem Kapitel
erwahnten Problemen handelt es sich um die haufigsten Komplikationen. Auf weitere
Herausforderungen, wie etwa im Bereich der Datensicherheit oder der Rechenkapazitat,
wird in diesem Kapitel nicht ndher eingegangen.

3.3 Simulation & Analyse

Vergangene und aktuelle Objekte und Prozesse kénnen mit einem UDZ sehr gut
dargestellt werden und helfen, die Stadt besser zu verstehen. Die groBe Starke von UDZ
liegt jedoch in der Fahigkeit, wertvolle Informationen uUber zukUnftige Prozesse
darzustellen. Dies geschieht oft, indem mehrere Szenarien simuliert und miteinander
verglichen werden. Viele Projekte nutzen sogenannte ,,Was-ware-wenn?“-Szenarien, um
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Auswirkungen bestimmter Bedingungen zu testen. Die Einsatzgebiete solcher
Simulationen und Szenarien sind sehr vielfaltig. (Shahat et al. 2021) In diesem Kapitel
werden verschiedene Modelle und Anwendungsfalle beschrieben. AuBerdem wird auf
die Probleme und Herausforderungen in diesem Bereich eingegangen.

3.3.1 Prognosemodelle

Unter diese Kategorie fallen viele verschiedene Modelle von UDZ. Ein sehr haufiges
Prognosemodell ist die Erkennung von Verkehrsmustern und Ableitung von Prognhosen
Uber Fahrtzeiten und maogliche Staubildungen. Kusic et al. (Kusic et al. 2023)
entwickelten ein Modell, das mit Live-Daten von Verkehrssensoren umgehen kann. Dafur
verwenden sie die SUMO-Software (Simulation of Urban Mobility). Als Eingangsdaten
dienen die Sensordaten eines Autobahnabschnitts bei Genf. Das Ergebnis ist ein DZ fur
diesen Bereich der Autobahn. Die Ergebnisse zeigen, dass die SUMO-Software auch fur
Live-Daten sehr gut funktioniert. Um die Ablaufe im DZ noch naher an die reale Welt zu
bringen, kdnnen weitere Sensoren und Daten in das Modell eingebunden werden. Dazu
zahlen Wetterdaten oder Informationen Uber Geschwindigkeitsbeschrankungen.
Werden diese Anpassungen vorgenommen, kdnnen genaue Prognhosen erstellt werden.
Der groBe Nachteil solcher Projekte ist der begrenzte MaBstab. Um groBflachigere
Prognosen durchfuhren zu kénnen, mussen wesentlich mehr Sensoren eingebunden
und Daten verarbeitet werden. Auch im Bereich Umwelt gibt es diverse
Prognosemodelle. So kann beispielsweise die Auswirkung eines geplanten Bauprojekts
auf die Umgebung simuliert werden. Dazu zadhlen etwa Wind- und
Temperatursimulationen. Als Eingangsdaten dienen aktuelle und historische Wetter-
und Klimainformationen. Dazu ist eine hohe Rechenleistung notwendig. Die deutsche
Stadt Herrenberg verwendete die Open-Source-Software OpenFOAM (The OpenFOAM
Foundation 2026) um Windsimulationen durchzufihren. OpenFOAM ermdglicht es, die
Windstrome im 3D-Modell zu simulieren. Bei neuen Bauprojekten oder Verdnderungen
im Erscheinungsbild der Stadt, kdnnen diese Projekte in das 3D-Modell eingefligt
werden. Dadurch kann man die Auswirkung der Veranderung auf die Windstrome in der
Stadt simulieren und prognostizieren. (Dembski et al. 2020) Weitere Anwendungsgebiete
sind die Simulation des FuBgangerverkehrs (Gholami et al. 2022), die Prognose von
Grundstuckspreisen (Ying et al. 2023), die Simulation von Hochwasserereignissen (Ge
und Qin 2025) oder Vorhersagen von Anderungen im Elektrizitadtsnetz (Jafari et al. 2023).

3.3.2 Szenarien & Warnsysteme

Wie der vorherige Abschnitt zeigt, kdnnen in einem UDZ Prognosen Uber zuklnftige
Ereignisse erstellt werden. Diese Prognosen kdonnen entweder mit dem aktuellen UDZ
(Status quo) oder einem abgeanderten Modell erfolgen. Ein abgedndertes Modell
entsteht, indem man Objekte entfernt, erganzt, abandert oder andere Parameter editiert.
Mit diesen Eingriffen kdnnen verschiedene Szenarien erstellt und miteinander verglichen
werden. Eine weitere Mdoglichkeit ist, das Ergebnis der Prognosen fur Warnsysteme zu
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verwenden. Der Blick in die Zukunft ermoglicht es, Gefahren frihzeitig zu erkennen und
die betroffene Bevdlkerung zu warnen. (Jafari et al. 2023)

3.3.3 Decision-Support

Wie bereits in 3.1.2 kurz behandelt, ist ein UDZ in der Lage, die kurzfristige urbane
Planung wesentlich zu erleichtern. Neben einer guten Kommunikation und
Synchronisation zwischen Datenquellen und Modell sind hierbei auch sogenannte
“Decision-Support-Systeme" von groBer Bedeutung. In diesem Bereich kann klUnstliche
Intelligenz  sehr hilfreich sein. KI-Systeme kdénnen den Menschen als
Entscheidungstrager ersetzen oder als Assistent dienen. Aktuell ist die Rolle als
Assistent realistischer, da KI-Anwendungen in diesem Bereich noch nicht sehr lange im
Einsatz sind und deshalb fehlerhafte Schlussfolgerungen gezogen werden kdénnen. Eine
Entscheidung kdnnte wie folgt ablaufen. Der Kl-Algorithmus erhalt Daten eines Objekts
und leitet daraus eine Handlungsempfehlung ab. Dies wird von der Kl genau begriindet.
AuBerdem werden maogliche Alternativen erwahnt und bewertet. Die endglltige
Entscheidung trifft dann ein Experte. Durch die stetige Kommunikation zwischen
Entscheidungstrager, UDZ und realem Objekt entsteht ein Kreislauf von
Verbesserungen. Eine der groBten Herausforderungen ist, wie in vielen anderen
Bereichen, die enorme Datenmenge, die flr diesen stetigen Verbesserungsprozess
notwendig ist. (Weil et al. 2023)

3.3.4 Probleme und Herausforderungen

Eine Stadt besteht aus vielen Prozessen. Manche davon lassen sich wesentlich leichter
vorhersagen und analysieren als andere. Die meisten in dieser Arbeit erwahnten Studien
beschaftigen sich mit der Simulation von physikalischen Prozessen. Physikalische
Prognosen sind deutlich leichter zu treffen als beispielsweise soziale oder 6konomische
Vorhersagen. Vor allem der Blick in die Zukunft, was soziale Prozesse betrifft, ist sehr
schwierig. Laut Batty (2024) blicken viele soziale Analysen nicht weiter als drei Tage in
die Zukunft. Doch gerade diese Analysen konnen von sehr groBer Bedeutung sein. (Batty
2024)

Eine weitere Herausforderung ist die Analyse von Interaktionen dritter Ordnung. Dabei
handelt es sich um Interaktionen zwischen Interaktionen. Dazu zahlen beispielsweise
multimodale Verkehrsmuster, also Bewegungen mit verschiedenen Transportmitteln.
Die Vielzahl an Mdglichkeiten und Verbindungen zwischen Punkten flhrt zu einer
Uberproportionalitat. Das heiBt, dass die Rechenzeit bei einer Verdoppelung der
Datenmenge um mehr als das Doppelte steigt. (Batty 2024)

Die wohl groBte Herausforderung ist die Skalierbarkeit. Der steigende Umfang (Volume),
die wachsende Geschwindigkeit (Velocity) und die immer groBer werdende Vielfalt
(Variety) der Daten erschweren auch bei der Simulation und Prognoseerstellung in UDZ
die Arbeitsablaufe. Man spricht von den “3Vs” (Abbildung 18). Da die Daten exponentiell
wachsen, sind Programme und Algorithmen notwendig, die skalierbar prozessieren
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kénnen. Vor allem bei Echtzeit-Analysen wird die Skalierbarkeit zu einem groBen
Problem. Die Open-Source-Frameworks Hadoop und Spark versuchen durch verteilte
Datenverarbeitung, dieses Problem zu losen. Allerdings sind weitere Verbesserungen in
diesem Bereich notwendig, da die “3Vs” der Eingangsdaten stetig ansteigen. (Rozony et
al. 2024; Varlamis et al. 2023)

Velocity

Real Time

=
it

Lns
Variety Volume

Source: Sabri et al. (2020)
Abbildung 18: 3Vs von Big Data (Rozony et al. 2024)

3.4 Visualisierung

Die Darstellung von UDZ spielt eine wichtige Rolle, um komplexe, urbane Systeme
verstandlich, zuganglich und interaktiv zu prasentieren. Wahrend die Datenintegration
und Datenanalyse das Herzstuck des UDZ bilden, ist die Visualisierung die Verknupfung
zu den verschiedenen Stakeholdern und Entscheidungstrégern. Durch die Erweiterung
von 2D- und 3D-Modellen um verschiedene Applikationen entsteht ein UDZ, der far
diverse urbane Aufgabenbereiche eingesetzt werden kann. Shahat et al. (2021) betonen
die Wichtigkeit einer effektiven Visualisierung, um die Struktur und die Prozesse
innerhalb einer Stadt verstandlich zu machen und die zukinftige Entwicklung des
urbanen Raums zu planen. Der folgende Abschnitt beschreibtverschiedene Ansatze, um
einen UDZ zu visualisieren.

3.4.1 3D-Stadtmodelle

3D-Modelle bilden sehr oft die Basis flr einen UDZ. Ein 3D-Modellan sichistjedoch noch
kein UDZ. Es ist lediglich eine Darstellung der Stadt in einem bestimmten Detailgrad und
zu einem bestimmten Zeitpunkt.
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Abbildung 20: 3D-Mesh-Modell der Stadt Linz (www.3dlinz.at)

Viele 3D-Modelle werden nur fur reine Visualisierungszwecke erstellt. Oft handelt es sich
dabei um Mesh-Modelle. Diese Modelle kénnen die Stadt sehr genau visualisieren.
Allerdings sind sie geometrisch unstrukturiert und kénnen nur sehr schwer mit
semantischen Daten verknupft werden. Es gibt dazu Versuche und erste Erfolge, jedoch
meist nur far eine bestimmte Auswahl an semantischen Informationen. Will man
komplexe raumliche Analysen und Simulationen durchfuhren, braucht man
semantische Modelle. Diese lassen sich einfacher mit geometrisch strukturierten 3D-
Modellen generieren. Werden semantische Daten mit einem Stadtmodell verknlpft,
spricht man oft von einem City Information Model (CIM). (Lehner und Dorffner 2020;
Senyurdusev et al. 2020)

3.4.1.1 Level-of-Detail (LoD)

3D-Modelle kdnnen starke Unterschiede in der Genauigkeit aufweisen. Die Genauigkeit
wird meist in den sogenannten LoD-Klassen angegeben. Je hoher die LoD-Zahl, desto
genauer wird die Realitdt dargestellt. Je nach Anwendung werden oft sehr
unterschiedliche LoDs verwendet. Dies liegt daran, dass manche Simulationen bei zu
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genauen 3D-Modellen aufgrund der hohen Rechenzeit nicht durchfihrbar sind. Ein
Beispiel daflr ist die Simulation von Gerduschverschmutzung. Hier kann maximal ein
Modell mit LoD1 verwendet werden. Im Optimalfall kann ein UDZ zwischen
verschiedenen Genauigkeitsstufen hin- und herspringen. (Lehner und Dorffner 2020)

Im Bereich der 3D-Stadtmodelle ist das LoD-Konzept von CityGML, das am weitesten
verbreitete LoD-Konzept. Es gibt jedoch Kritik an der Abstufung von CityGML. Biljecki et
al. (Biljecki et al. 2016) haben das Konzept weiter verfeinert, da sie die bisherige
Abstufung fur zu ungenau hielten. Das Konzept von Biljecki et al. unterteilt jede LoD-
Stufe in vier Unterstufen. Im Konzept von CityGML gibt es vier Stufen, die die duBere
Genauigkeit eines Gebaudes definieren. Die Unterteilung von Biljecki et al. umfasst 16
verschiedene Genauigkeiten. Lehner et al. (2020) haben diese Abstufung um eine weitere
Unterteilung je LoD-Stufe erganzt. Die zusatzliche Spalte umfasst die Modellierung von
Uberhangen, in der Grundform des Geb&udes. Uberhdnge von Dachflichen sind bereits
Bestandteil der Gliederung von Biljecki et al. (2016) (Abbildung 21).

LOD x.0 LOD x.1 LOD x.2 LOD x.3 LOD x.4

LODO ’ ’ ' ' ”
LODO0.0 LODO.1 LODO0.2 LODO0.3 LODO0.4

LOD1 . . . . .
LOD1.0 LOD1.1 LOD1.2 LOD1.3 LOD1.4

LOD2 ' - ' . L ' ‘ L ..; c ‘
LOD2.0 LOD2.1 LOD2.2 LOD2.3 LOD2.4
LOD3.0 LOD3.1 LOD3.2 LOD3.3 LOD3.4

Abbildung 21: LODs ftir ein Wohngebaude (Biljecki et al. 2016)

AuBerdem legten Biljecki et al. (2016) Hohenreferenzen fest, die fur die Modellierung von
Gebauden im LoD1 verwendet werden. Diese Hohenreferenzen (HO-H6) erklaren,
welche Hohe fur die hochste Flache eines Gebadudes verwendet wird. Wichtig
anzumerkenist, dass das LoD1-Modell ein sogenanntes Klotzchen-Modellist. Das heiBt,
dass es nur ebene Flachen gibt. Somit wird jedes Dach als Flachdach modelliert.
Abbildung 22 zeigt die verschiedenen Referenzen. Bei der Betrachtung dieser Tabelle
wird klar, dass die Auswahl der Hohenreferenz groe Auswirkungen auf die Darstellung

41



der Gebaude sowie auf spatere Analysen und Simulationen haben kann. Auch bei der
Darstellung der Gebaude-Footprints gibt es verschiedene Varianten.

Table 1 List of vertical geometric references (representations for the height of the top surface of the LOD1 block model)

Height at INSPIRE References Biljecki et al. (2016b)
verticalGeometry-Reference3DTop

HO Roof edges generalRoofEdge =

Hi Roof eaves generalEave =

H2 One-third of the roof height generalRoof oneThirdRoof

H3 Half of the roof height generalRoof halfRoof

H4 Two-third of the roof height generalRoof twoThirdRoof

H5 Top of the roof (i.e. ridge) topOfConstruction =

H6 Highest point of the building highestPoint =

Biljecki et al. (2016b) uses the equal sign to state that the reference is re-used from INSPIRE

Abbildung 22: Hohenreferenzen fir ein LOD1 Gebdudemodell (Biljecki et al. 2016)

Dieser Aspekt betrifft nicht nur LoD1, sondern LoDO bis LoD3. Denn Uberhangende
Dacher werden nur in manchen Abstufungen (nach Biljecki 2016) von LoD3 und LoD4
dargestellt. Der Footprint kann auf Grundlage des tatsachlichen Gebaudes, sprich der
bebauten Flache, modelliert werden. Alternativ kann man alle Flachen, die bei
stereographischer Draufsicht von Dachflachen bedeckt sind, als Footprint
zusammenfassen. Diese Variante fuhrt bei Uberhangenden Dachfldchen zu einem
groBeren Abdruck. Die dritte Variante basiert auf der zweiten Variante. Sie verwendet
einen Versatz, umdie Flache von Variante 2 zu verkleinern. Oft ergibt sich die Darstellung
des Gebaude-Footprints automatisch aus den vorhandenen Daten. Sind die
AuBenwande der Gebaude nicht vermessen worden oder nicht auf Luftbildern
erkennbar, muss man eine der beiden letzteren Varianten wahlen. (Lehner und Dorffner
2020)

Die Auswahl einer LoD-Stufe flr einen Digitalen Zwilling hangt in erster Linie von den
vorhandenen Daten ab. Aus diesen Daten ergibt sich die maximale Genauigkeit des
Modells. Ist diese maximale LoD-Stufe bekannt, kann man fir unterschiedliche
Anwendungen die Genauigkeit herabstufen. Sehr oft weicht die maximale Genauigkeit
innerhalb einer Stadt stark voneinander ab. In Wien sind beispielsweise bestimmte
Gebaude in LoD 3.4 vorhanden. Die gesamte Innere Stadtistin einem Detailgrad von LoD
2.4 verflugbar. Flachendeckend fur ganz Wien ist jedoch nur ein Modell in LoD 2.1
verfugbar. Lehner et al. 2020 sind der Meinung, dass ein LoD2.4-Modell die optimale
Wahlfureinen UDZ ist. Denn dieses Modell kann sehr gutin niedrigere Stufen vereinfacht
und mit Ergdnzungen in héhere LoD-Stufen Uberfuhrt werden. Da ein Stadtmodell aus
unterschiedlichen Datengrundlagen besteht, sollte neben dem LoD auch ein Level of
Accuracy (LoA) fur die Gebaude angegeben werden. (Lehner und Dorffner 2020;
Caldarelli et al. 2023)
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3.4.1.2 Erstellung

Wie bereits in Kapitel 3.4.1 beschrieben, kdnnen 3D-Punktwolken eine Grundlage fur die
Erstellung von 3D-Stadtmodellen sein. Um aus einer Punktwolke ein dreidimensionales
Stadtmodell zu erstellen, sind mehrere Schritte notwendig. Dazu zahlen:
Punktklassifizierung, Punktsegmentierung, Formerkennung und Objektklassifizierung.
Diese werden heutzutage oft mittels Machine Learning umgesetzt. Bei der
Punktklassifizierung wird jeder Punkt einer der vorab festgelegten Kategorien
zugewiesen. Um diesen Schritt mithilfe von ML durchfihren zu kénnen, muss ein
Trainingsdatensatz angelegt werden. In diesem werden einzelne Punkte handisch
kategorisiert. Die Punktsegmentierung zerteilt die gesamte Punktwolke in kleinere
Punktwolken, um einzelne Objekte zu isolieren. Normalerweise mussen in diesem
Schritt Ecken und Kanten gefunden werden. Dank Machine- und Deep Learning (DL)
konnen jedoch auch semantische Informationen fur die Segmentierung verwendet
werden. Daflir werden beispielsweise Convolutional Neural Networks (CNN) aufgebaut.
Im nachsten Schritt werden die einzelnen Segmente in geometrische Formen
umgewandelt. Nachdem die Objekte isoliert und in geometrische Formen umgewandelt
wurden, erfolgt die Klassifizierung. (Lehner und Dorffner 2020)

Nys et al. (2020) haben einen unuiberwachten Segmentierungsalgorithmus verwendet,
um ebene Flachen zu isolieren. Im Gegensatz zu vielen anderen Methoden arbeiten sie
mit Daten im CityJSON-Format. Abbildung 23 zeigt das Ergebnis.

Abbildung 23: Ergebnis einer unliiberwachten Gebaudesegmentierung (Nys et al. 2020)

Dieser Algorithmus, namens RANSAC (RANdom SAmple Consensus) wurde zwar
ursprunglich fur die Segmentierung von Punktwolken im Inneren von Gebauden
entwickelt, liefert aber auch bei groBmaBstabigeren Anwendungen brauchbare
Resultate. Nys et al. (2020) testeten zwei verschiedene Varianten, um mit RANSAC
Punktwolken zu segmentieren. Bei der ersten Variante werden dem Algorithmus einige
Parameter mitgeteilt. Dazu zahlt beispielsweise die Mindestanzahl an Punkten, die fur
eine ebene Flache notwendig ist. Die zweite Variante erstellt Cluster anhand
gemeinsamer intrinsischer oder assimilierter Attribute. Intrinsische Attribute sind
gemessene Informationen. Dazu zahlt neben den Punktkoordinaten auch die Intensitat
oder der Scan-Winkel. Assimilierte Attribute werden berechnet. Beispiele hierfur sind die
Punktdichte, die Hohe Uber dem Boden oder, falls vorhanden, ein RGB-Wert Beispiele.
AnschlieBend versucht RANSAC, die geclusterten Punkte zu segmentieren. Die Qualitat

43



der beiden Methoden ist sehr dhnlich. Nur in der Berechnungszeit schneidet die zweite
Methode deutlich besser ab. Denn RANSAC braucht 58 % langer, um die nicht
geclusterten Punkte zu segmentieren. Das Clustern vorab, bendétigt nicht viel Zeit. Die
Fehler treten bei beiden Varianten in denselben Gebieten auf. Daraus schlieBen Nys et
al., dass die Dichte oder die Verteilung der Punkte in manchen Bereichen die Ursachen
fur die QualitatseinbuBe sind. Aus den einzelnen Segmenten kann die jeweilige
raumliche Ausdehnung als rechteckige Bounding-Box berechnet werden. Aus der
Topologie der Flachen konnen dann Dachflachen abgeleitet werden. AuBerdem werden
die Footprints der Gebaude berechnet. Aus dem Footprint und den Dachflachen wird
anschlieBend das Gebaude erstellt. Wichtig anzumerken ist, dass fur diese Art der
Gebaudeerstellung die Segmentierung eine wesentliche Rolle spielt. Wird eine
Dachflache nicht als Segment erkannt, wird daraus keine Fldche berechnet und das
Gebaude weist eine Liucke auf. Die Methode von Nys et al. funktioniert aber nur fur
Gebaude. Der nachste Schritt ware, auch Bruicken, Statuen oder StraBen auf diese Art
und Weise zu erstellen. (Nys et al. 2020)

Alternativ konnen 3D-Modelle auch aus 3D-Mesh-Modellen erstellt werden. Seit einigen
Jahren wird in diesem Bereich auch kunstliche Intelligenz eingesetzt. Feng et al. (2019)
entwickelten MeshNet, um aus 3D-Meshes 3D-Gebaude zu generieren. Li et al. (2021)
entwickelten DNF-Net, um Fehlerin Mesh-Modellen zu erkennen und auszubessern. (Liu
et al. 2023) Diese Fehler entstehen entweder beim Scannen oder beim Modellieren der
Daten. Die Grundidee von DNF-Net ist es, Abnormalitaten in der Richtung von
Oberflachen des Meshes zu erkennen. Dazu werden Muster in der Richtung in kleinem
und groBerem MalBstab untersucht. Im ersten Schritt wird das Mesh-Modell in viele
kleine, sich Uberlappende Meshes unterteilt. In jedem kleinen Mesh wird die Richtung
der Fldche erkannt und gespeichert. AnschlieBend werden die Meshes in verschiedenen
MaBstaben untersucht und fehlerhafte Features erkannt und entfernt. AbschlieBend
wird das Mesh-Modell rekonstruiert, um wieder naturlich auszusehen. Wichtig ist, dass
scharfe Kanten bestehen bleiben. Im Gegensatz zu klassischen Methoden bendtigt
dieser Ansatz keine handisch festgelegten Regeln oder Selektionen. (Li et al. 2021)

Es gibt auch Versuche, die beiden Datengrundlagen gemeinsam fur die Erstellung von
geometrisch korrekten Gebaudemodellen zu verwenden. Liu et al. (2023) verwenden
eine Deep-Learning-Methode, um 3D-Punktwolken und 3D-Mesh-Modelle zu fusionieren
und daraus Gebaude zu erstellen. Zuerst erstellen sie ein Evaluierungs-Netzwerk, das
die Qualitat der Eingabedaten bewertet. Dieses Netzwerk wird anschlieBend verwendet,
um die Bestandteile und Formen der Gebdude zu extrahieren. Fur das Training der
Methode wurde ein 3D-Datensatz aus mobilem Laserscanning und 3D-Mesh-Daten
erstellt, der Paare aus ubereinstimmenden Meshes und Punktwolken flur das
Gebaudemodell enthalt. Der Vorteil dieses Ansatzes liegt in der Kombination der Starken
von Mesh-Modellen und Punktwolken. Die Starke von Mesh-Modellen liegt im reichen
Informationsgehalt. Im Gegensatz zu Punktwolken enthalten sie Fldchen, Texturen und
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Nachbarschaftsbeziehungen. Punktwolken hingegen sind die rohe Form der Daten und
sind geometrisch robuster als Mesh-Modelle. (Liu et al. 2023)

3.4.2 4D-Modelle (zeitbasierte Simulation)

Im Vergleich zu 3D-Modellen haben 4D-Modelle eine Zeitsequenz als zusatzliches
Attribut. Durch dieses Attribut kdnnen raumliche Objekte, bei denen sich die
Eigenschaften und Informationen uber die Zeit dndern, gespeichert, analysiert und
dargestellt werden. (Wang et al. 2019b) Jedes Objekt erhalt einen Zeitstempel, der den
Beginn und das Ende der Glltigkeit angibt. Diese Methode ist besser als sogenannte
Snapshots, bei denen zu einem beliebigen Zeitpunkt Daten gespeichert werden. Der
Nachteilvon Snapshots ist, dass Objekte mehrfach gefuhrt werden und man nicht genau
sagen kann, wann sich etwas verdndert hat, da die Veranderung zu jedem Zeitpunkt
zwischen zwei Snapshots stattgefunden haben kann. Europdische Stadte wie etwa
Rotterdam, Hamburg oder Prag haben bereits 4D-Stadtmodelle, die einen Blick in die
Vergangenheit erméglichen und Verstdndnis flir urbane Prozesse im Laufe der Zeit
schaffen. (Ohori et al. 2015; Kocaman et al. 2024)

Unter 4D-Modellen wird manchmal auch etwas anderes verstanden. Manche
Publikationen sprechen von 4D-Modellen, wenn es sich um ein 3D-Modell mit
verschiedenen LoD-Stufen handelt. Also anstatt, ein Objekt zu verschiedenen
Zeitpunkten darzustellen, kann es in verschiedenen Detailstufen abgebildet werden.
(Ohori et al. 2015)

3.4.3 Erreichbarkeit

UDZ werden meistens als 3D- oder 4D-Modelle visualisiert. FUr den GroBteil der
Bevolkerung ist das eine sehr ansprechende und leicht zugangliche Visualisierung.
Dennoch gibt es bestimmte Gruppen, die durch diese Darstellungsform ausgeschlossen
werden oder nur schwer Zugang dazu finden. Caporusso et al. (Caporusso et al. 2020)
entwickelten die Idee des IDT (Interface Digital Twin), dessen Ziel es ist, die Oberflachen
von Websites fur blinde Personen nachzubauen. Ob dieser Ansatz allerdings auch bei
UDZ eingesetzt werden kann, ist sehr fraglich. Neben blinden Personen werden auch
Menschen mit anderen korperlichen oder geistigen Beeintrachtigungen, Personen mit
niedriger digitaler Bildung und Bevolkerungsgruppen ohne Zugang zur nétigen Soft- oder
Hardware oft ausgegrenzt. Coluccino et al. (2025) sprechen in diesem Zusammenhang
von der “unsichtbaren Bevolkerung”. Bei der Gestaltung muss jedoch auf diese
Personen Rlcksicht genommen werden, damit ein UDZ seine Rolle als demokratisches
Instrument erflllen kann. Veroffentlichungen zu konkreten Losungsansatzen sind
bislang kaum vorhanden. (Coluccino et al. 2026; Sarbout et al. 2024)

3.4.4 Austausch- und Streamingformate

Der groBe Vorteil eines einheitlichen Formats fur 3D-Stadtmodelle, besteht darin, dass
mehrere Stakeholder und Stadte ihre Daten ohne groBe Probleme miteinander
austauschen konnen. (Weil et al. 2023) Das am weitesten verbreitete Format im Bereich
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von 3D-Modellen ist CityGML. CityGML ist ein Open-Source-Datenmodell, das auf dem
XML-Format basiert und fur das Speichern und Transferieren von 3D-Stadtmodellen
entwickelt wurde (Petrova-Antonova und Ilieva 2019). Es wurde vom “Open Geospatial
consortium”, kurz OGC, entwickelt (Weil et al. 2023). Neben dem Austausch helfen
Formate wie CityGML auch bei der Archivierung von Daten. (Petrova-Antonova und llieva
2019) Der Fokus von CityGML liegt auf Objekten in der Stadt. Dazu zahlen beispielsweise
Gebaude, StraBen, Brlcken, Baume und Gewasser. CityGML ist weit verbreitet und
bietet viele Erweiterungen an. (Weil et al. 2023)

Ein weiteres gangiges Austauschformat fur Vektordaten in UDZ ist IFC (Industry
Foundation Classes). Im Gegensatz zu CityGML liegt der Fokus dieses Formats vor allem
auf Gebauden und ihren unmittelbaren Umgebungen. Man spricht hier auch gerne vom
AEC-Bereich. AEC steht fur Architecture, Engineering und Construction. IFC-Daten sind
meist detaillierter, aber dafur nur selten groBflachig verflgbar. In der neuesten Version
dieses Formats, wurden zuséatzliche Klassen (StraBen, Bricken, Tunnel etc.) erganzt.
Andere Austauschformate fur 3D-Daten im UDZ-Bereich sind laut Weil et al. (2023) nicht
weit verbreitet oder nur far bestimmte Anwendungsbereiche nutzlich. Dazu zahlen
InfraGML, Green Building XML oder IndoorGML. (Abbildung 24) (Weil et al. 2023)
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Abbildung 24: Austauschformate flr Vektordaten im UDZ Kontext (Weil et al. 2023)

Neben einem passenden Austauschformat fur die Vektordaten ist auch ein Streaming-
Format notwendig (Abbildung 25). Mit diesem Format wird der UDZ publiziert und ist fur
die Zielgruppe, meist Blrger, sichtbar. Weil et al. (2023) erwahnen sechs verschiedene
Streaming-Formate. Einige davon werden hier kurz vorgestellt. Das Open Geospatial
Consortium (OGC) hat “OGC 3D Tiles” entwickelt. Dieses Dateiformat ermdéglicht die
Ubertragung von sehr groBen 3D-Datensétzen. Dazu zdhlen photogrammetrische Daten,
Gebaudemodelle, Punktwolken und BIM/CAD-Daten. Der groBe Nachteil von “OGC 3D
Tiles” ist die fehlende semantische Information. GeoJSON-LD ist in der Lage,
semantische Informationen darzustellen. Auch dieses Format wurde vom OGC
entwickelt. Allerdings kann man keine 3D-Geometrien mit GeoJSON-LD darstellen.
Deshalb hat das OGC das Format CityJSON entwickelt. Dieses Format soll eine
leichtgewichtige Alternative zu CityGML sein. Wie CityGML liegt der Fokus dieses
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Formats auf urbanen Objekten (Gebaude, StraBen, Bricken, etc.). Eine weitere Variante
3D-Daten zu prasentieren ist ein KML Network Link. Auch dieses Format wurde vom OGC
entwickelt und verwendet eine spezielle Form der KML-Sprache namens KMZ. (Weil et al.
2023)

- Common streaming formats in the UDT context

Format OGC 3D Tiles. Indexed 3D Scene Layers  GeoJSON-LD. CityJSON. KML Network Link. GL Transmission Format (gITF).
(138).
Maintainer /  OGC - Open Geospatial consortium ~ OGC - Open Geospatial OGC - Open Geospatial consortium  OGC - Open Geospatial OGC - Open Geospatial Khronos Group (“The Khronos Grou
developer consortium Created by consortium consortium 2023)
ESRI
Purpose Streaming and rendering massive  Streaming and storing Lightweight Linked data format. Alternative to the CityGML A KML network link is away of  Efficient transmission and loading of 3D
3D geospatial (Photogrammetry, massive amounts of Allows for the use of semantic web  standard and is designed to publishing geographic dataon  scenes and models by applications. gITF
3D Buildings, BIM/CAD, Instanced  geospatial content. vocabulary and concepts, such as provide a more lightweight and  your server using a compressed  minimizes both the size of 3D assets, and
Features, and Point Clouds). linked data URIs and RDF efficient representation of 3D form of Keyhole Markup the runtime processing needed to unpack
properties, in the encoding of city models. Language called KMZ. and use those assets. Mainly used in
geographic information. gaming and VR.
Semantics v v v ?
Spatial v v v v v v
(geometry)
3D geometry ¥ v x v v v
Focus Multiple. Multiple. The latest Multiple. Buildings, Roads, Bridges, Geographic visualization,
Version, 13S OGC 1.3, adds Vegetation, Water bodies, including annotation of maps
support for Building Scene Transportation, Land use, and images.
Layers (“Building Viewer," Relief, ...
2023) (BSL).
Conceptual - CityJSON Specifications Schema (“Index of /kml,").
Model (“CityJSON Specifications
113,
Extensions - - - Many extensions available
(“Extensions,”).
Link 3D Tiles Specification (3D Tiles Format Community geojson (“GeoJSON-LD,”). cityjson.org (“Home,") Specification (“KML,”). Specification (“Khronos gITF Registry -
Specification,”). Standard (“Indexed 3D The Khronos Group Ine,”).

Scene Layers (I35),).

Abbildung 25: Streaming-Formate im UDZ Kontext (Weil et al. 2023)

3.4.5 Cloudbasierte Plattformen

Es gibt bereits einige cloudbasierte Losungen, die fir Smart Cities entwickelt wurden.
Dazu zahlt beispielsweise Smart World Pro. Dieses Tool verbindet das 3D-Modell einer
Stadt mit Gebaude- und Geoinformationen. Auch Sensordaten und loT-Gerate kdnnen
mit dem Modell verknUpft werden. Alternativen zu Smart World Pro sind Open Cities und
Platform of Trust. Vor allem die Zusammenarbeit mehrere Stakeholder, vereinfacht die
Erstellung solcher cloudbasierter Plattformen. (Hamaéalainen 2020) Zu den groBten
Vorteilen von cloudbasierten Losungen zahlen die Interoperabilitat und Ortsflexibilitat.
Am effektivsten waren Stadteubergreifende Losungen, zum Beispiel fur ganz
Deutschland. Allerdings ist hier das Problem, dass aktuelle Zwillinge verschiedene
Cloudlosungen verwenden und die Fusion dieser Systeme sehr aufwendig ist. Das
Hosten der Anwendung auf eigener IT-Infrastruktur ist flir die meisten Stadte und
Kommunen aus finanziellen und personaltechnischen Grinden nicht realisierbar.
Deshalb setzen die meisten Projekte auf cloudbasierte Lésungen, womit sie einen Teil
der Arbeit auslagern. (Tegtmeyer et al. 2022) Der groBe Nachteil von cloudbasierten
Loésungen ist, dass man die Kontrolle Uber die Daten zum Teil abgibt. Im schlimmsten
Fall verliert man selbst den Zugang zu den eigenen Daten. Auch in Bezug auf die
Sicherheit der Daten muss man sich auf den Anbieter des Cloud-Speichers verlassen.
Beider Auslagerungvon Daten oder Anwendungen fur einen UDZ sollte die Cloud-Losung
auf alle Falle intensiv auf mogliche Sicherheitsrisiken Uberpruft werden. (Syed et al.
2020)
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3.4.6 Virtuelle Realitat

UDZ koénnen helfen, das Mitwirken von Burgern zu erleichtern. (White et al. 2021) Die
Darstellung von UDZ in virtuellen Realitaten ist eine Mdglichkeit, die Kommunikation
zwischen verschiedenen Stakeholdern zu erleichtern. Durch VR kénnen Ergebnisse auf
leichter zu verstehende Weise prasentiert werden. Dadurch kann man Zielgruppen
erreichen, die mit traditionellen Darstellungsformen nur schwer zu erreichen sind. Dazu
zahlen Kinder, Teenager oder Gruppen mit niedriger Bildung. Auch Sprachbarrieren
kénnen durch diese Art der Prasentation Uberwunden werden. UDZ kbénnen die
Auswirkungen von geplanten Projekten simulieren. In Kombination mit VR werden diese
Konsequenzen fur fast alle Stakeholder realitatsnah dargestellt. Gelingt es, vorab so
viele Stakeholder wie mdglich in die Planung einzubeziehen, sinkt das Risiko negativer
Reaktionen wahrend oder nach der Umsetzung der Projekte. (Dembski et al. 2020)

Abbildung 26: Miteinbeziehen von Blrgern in den Planungsprozess mittels VR (Dembski et al. 2020)

Ein Weg, um die jungere Bevolkerung in Planungsprozesse einzubeziehen, ist das
weltweit beliebte Computerspiel “Minecraft”. In der Welt von Minecraft besteht alles aus
verschiedenen Woirfeln. Stadte konnen ihren UDZ in eine eigene Minecraft-Welt
umwandeln. In dieser kdnnen junge, aber auch altere Menschen ihre Ideen fur den
urbanen Raum spielerisch umsetzen. Diese Art der Bevdlkerungspartizipation wurde
bereits in mehreren Stadten eingesetzt (z. B. Zurich). (Schrotter und Hurzeler 2020)

3.4.7 Probleme und Herausforderungen

Eine effektive Visualisierung ist essenziell, um komplexe urbane Systeme verstandlich
und interaktiv zu prasentieren. Zu den groBten Problemen bei der Visualisierung zahlt
einmal mehr die Heterogenitat der verschiedenen Daten. Von 2D-Karten bis zu 3D-
Punktwolken und semantischen Informationen, soll alles in einem Modell
zusammengeflugt werden. Weiters variiert der optimale Detaillierungsgrad des drei- oder
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vierdimensionalen Modells stark von Anwendung zu Anwendung. Manche Analysen sind
mit zu hohem LoD nicht durchfuhrbar, andere wiederum bei zu niedriger Genauigkeit
nicht aussagekraftig. Auch das Anreichern mit semantischen Informationen ist
schwierig, da zuerst ein geometrisch korrektes Modell erstellt werden muss.
Hinzukommen Herausforderungen in Bezug auf ausgegrenzte Bevolkerungsgruppen und
die Speicherung des UDZ.

Neben den bereits genannten Problemen ist der Mangel an qualifizierten Arbeitskraften
und Expertise im Bereich von UDZ ein weiteres Problem. Die Erstellung, Inbetriebnahme
und Fortfuhrung eines umfangreichen UDZ erfordert viele technische Fahigkeiten. Doch
Entwickler und Ingenieure im Bereich der Infrastruktur sind rar, und die
Interdisziplinaritdt bei einem UDZ erfordert zusatzliches Wissen und einen gut
organisierten Austausch zwischen Experten. Diese Umstande fuhren oft dazu, dass
Stadte die Entwicklung und das Management von UDZ auslagern und extern vergeben.
Das fuhrt jedoch meist zu hohen Kosten und zu einem zu geringen Mitwirken der lokalen
Stakeholder. Des Weiteren wird dann das Problem der mangelnden qualifizierten
Arbeitskraft nur an Technologieunternehmen weitergegeben. AuBerdem fehlt es an
guten Austausch- und Lernplattformen, um Entwicklern das ndtige Know-how
beizubringen. Neben den hohen Erstellungskosten sind auch die Wartungskosten eines
UDZ betrachtlich. Vor allem bei zuverldssigen UDZ mit Echtzeit-Funktionen sind die
laufenden Kosten sehr hoch. Da die Auswirkungen von UDZ auf die mittel- und
langfristigen Kosten einer Stadt noch nicht abschatzbar sind, ist noch unklar, wie
rentabel UDZ sind. Effiziente UDZ-Systeme und Komponenten haben meist hdhere
Anschaffungskosten und erfordern mehr Knowhow als glinstigere Alternativen. Deshalb
sind sie oft schwer zu vermarkten und werden von vielen Stadten nicht eingesetzt. Die
Herausforderungen in diesem Bereich erkldren, warum viele Wissenschaftler
einheitliche Standards und Methoden fur UDZ fordern. Eine einheitliche Vorgehensweise
erleichtert den Wissenstransfer und den Einstieg fur neue Entwickler. AuBerdem kdnnen
dadurch Entwicklungskosten reduziert werden. (Weil et al. 2023)

3.5 Baustein-Konzept

Immer mehr Stadte und Regionen befassen sich mit UDZ und verwenden diese fur
unterschiedliche Anwendungsgebiete. Zu den haufigsten Anwendungsthemen z&hlen
das Transportwesen, das Energiewesen, die Umwelt und die Stadtplanung. Bislang
vernachlassigte Themen sind das Gesundheitswesen, die Bildung und die Wirtschaft.
Meistens beschranken sich einzelne UDZ auf ein oder wenige Anwendungsgebiete, da
eine Spiegelung der Realitat in mehrere Bereiche noch nicht umsetzbar ist. (Wang et al.
2023b)

Einige Wissenschaftler beschaftigten sich bereits mit der Frage, ob es Uberhaupt sinnvoll
beziehungsweise realisierbar ist, einen UDZ mit sehr vielen verschiedenen
Anwendungsgebieten zu erstellen. Die Aufteilung in mehrere kleine UDZ ist fur Stadte
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Dadurch die
Herausforderungen der Interoperabilitdt von Big Data leichter bewaltigt werden. Diese

wesentlich leichter zu realisieren. kdnnen beispielsweise
Modelle kdnnen entweder voneinander isoliert funktionieren oder miteinander verknupft
sein. (Shahat et al. 2021) Die Stadt Linz gliedert den UDZ in mehrere Bausteine. Diese
werden unterschiedlich dargestellt und funktionieren isoliert voneinander. In diesem
Kapitel werden einige der haufigsten Anwendungsgebiete und Bausteine von UDZ

beschrieben.

3.5.1 Transport & Mobilitat

UDZ spielen eine bedeutende Rolle bei der Erstellung von sogenannten ,,Mapping-
Services” wie etwa Google Maps oder TomTom. Diese Technologien bendtigen eine
regelmaBig aktualisierte digitale Reprasentation der echten Welt. Ein UDZ, der
ausreichend Daten Uber den Verkehr in einer Stadt beinhaltet, kann eine Vielzahl von
wichtigen Analysen und Prognosen durchfihren und visualisieren. Diese Analysen
konnen verwendet werden, um verschiedene Bereiche im Transportwesen einer Stadt zu
beispielsweise, die StraBenraumplanung oder
Parkplatzmanagement. Vor allem im Kontext einer nachhaltigen Stadtentwicklung
kénnen durch die Integration von UDZ Verbesserungen erzielt werden. (Alvi et al. 2025)

verbessern. Dazu zahlen das

Jafari et al. (2023) heben einige Anwendungen im Bereich des Transports in ihrer Arbeit
hervor. Dazu zahlt die Verkehrsvorhersage, die zu einem besseren Verkehrsmanagement
beitragen kann. Auch die Analyse von Verhaltensmustern im Verkehr wird erwahnt. Hat
man Informationen Uber das Verhalten der Verkehrsteilnehmer, kann die Sicherheit im
StraBenraum verbessert werden. Dasselbe gilt fur das Verhalten von FuBgangern. Ein
weiteres Anwendungsgebiet ist das Management von Transportsystemen. Auch hier
konnen Kosten reduziert werden. Genau wie Alvi et al. (2025) erwahnen auch Jafari et al.
(2023) das Parkplatzmanagement.

Tabelle 2: Anwendungsgebiete im Bereich Transport & Mobilitat (Jafari et al. 2023)

Literatur Anwendung Motivation
(Ketzler et al. 2020) Verkehrsprognose optimales
Verkehrsmanagement

(Liu et al. 2020) Sicherheit und
Nachhaltigkeit verbessern

Sicherheit verbessern

Fahrer-Verhaltensanalyse

(Yan et al. 2022) FuBganger-
Verhaltensanalyse

Erkennung von physischen

(Damjanovic-Behrendt Sicherheit verbessern

2018) und virtuellen Angriffen
(Maurer 2017) Transportsystem- Real-time Monitoring und
Monitoring niedrigere Wartungskosten

Vorschlag (Alvi et al. 2025)

Energievorhersage

Optimierung des
Energiekonsums

Vorschlag (Alvi et al. 2025)

Parkplatz-Management

Effektiveres Parkplatz-
Management
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3.5.2 Klimawandel

Im Laufe der letzten Jahrzehnte hat sich das Klima signifikant verdndert und
Extremwettereignisse treten immer ofter auf. Um diesen Ereignissen madglichst gut
entgegenwirken zu kénnen, sind Simulationen essenziell. Mit einem UDZ kdnnen diese
extremen Ereignisse teilweise simuliert werden. So haben bereits mehrere Stadte
Simulationen fur Hochwasserereignisse durchgefuhrt. Mit diesen Simulationen kénnen
besonders betroffene Gebiete erkannt und GegenmaBnahmen in der digitalen Welt
getestet werden. Natlrlich sind fur solche Simulationen und Analysen genaue Daten
notwendig. Die Européaische Union arbeitet an einem Projekt mit dem Ziel, die Erde mit
einer Aufldosung von einem Kilometer mdglichst genau zu replizieren. Dadurch sollen
Extremwetterereignisse, Uberflutungen, Durren und Waldbrande mit hoherer
Genauigkeit vorhergesagt werden konnen. Auch die Auswirkungen des Menschen und
bestimmter politischer Regelungen sollen in diesem Projekt dargestellt werden. (Alvi et
al. 2025) Solche groBmaBstabigen Analysen kdnnen auch fur kleinmaBstabige urbane
Zwillinge hilfreich sein. Das europa- oder weltweite Modell prognostiziert, wann und in
welchem AusmaB Extremereignisse auftreten. Der UDZ kann dann flir den
entsprechenden Zeitpunkt die Auswirkungen des Events auf den urbanen Raum
simulieren. Neben Simulationen fur ganze Stadte sind solche Analysen vor allem fur
kritische Infrastruktur von groBer Bedeutung. Zhu et al. (2025) haben in ihrer Arbeit
zusammengefasst, welche Teile einer Stadt als kritische Infrastruktur bezeichnet werden
kénnen und welche Studien sich bereits mit UDZ in den jeweiligen Bereichen befasst
haben. (Abbildungen 27 & 28)

Cl sector Cl Risks Applications Study
Built Buildings Extreme Informed decisions on infrastructure Alibrandi
environment structure temperature design and maintenance. (2022)
Open space Forecasting urban overheat exposure to Mavrokapnidis
reduce its impact. et al. (2021)
Urban Simulating cool air flows for UHI Schrotter and
Morphology mitigation. Hiirzeler (2020)
Extreme Enabling collaboration among Dembski et al.
temperature/  stakeholders, including citizens, for (2019)
Flood proactive planning.
Heritage Flood/ Protecting the natural and cultural Villani et al.
Sea-level rise  heritage and the unigue waterways and (2025)

pedestrian roads.

Abbildung 27: UDZ fiir Kritische Infrastruktur (Zhu und Jin 2025)

(Alibrandi 2022; Mavrokapnidis et al. 2021; Schrotter und Hurzeler 2020; Dembski et al.
2020; Dembski et al. 2019 - 2019; Villani et al. 2025)
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Cl sector Cl Risks Applications Study

Transportation Rail Extreme Providing stakeholders with accurate and Kaswunruen et
temperature/  up-to-date information for infrastructure al. (2022)
Flood investments and safety measures.
Road Flood Improving the coordination among Fan et al.
different actors involved in disaster (2021)
response.
Pinpointing vulnerable locations across Ghaith et al.
the city under various flood scenarios. (2022a)
Adjusting traffic control measures in ¥u et al. (2023)

response to changing conditions,
enhancing resilience to disruptions.

Port Sea-level rise  Identifying vulnerabilities in port Karatvuo et al.
infrastructure, supporting investments (2022)
and operational adjustments.
Airport Extreme Fundamental data hub envisioning Agapaki (2022)
temperature/  resilience planning.
Strong wind
Energy Grid Storm Identifying system vulnerabilities Braik and
Koliou (2023)
Utility pole Strong wind Encouraging participatory sensing Ham and Kim

involves the community in monitoring and  (2020)
reporting infrastructure issues, fostering a
collaborative approach to urban resilience.

Gas pipe Extreme Knowledge graph for integrating Savage et al.
temperature cross-domain data, enhancing (2022)
collaboration among experts.

Water Reservair Storm Utilising user-generated data from social Fan et al.
media enables a more comprehensive (2020)
understanding of local impacts during
disasters.

Wetland Flood Supporting decision-making in pollution Aheleroff et al.
control and habitat preservation. (2021)

Adjusting water flow and introducing
filtration mechanisms.

Drainage Early warning systems enable mitigation Ghaith et al.
implementation. Supporting land-use (2022b)
planning.

Improving the accuracy of water level Roudbari et al.
predictions, assessing the impact of (2024)
different preventive measures.

Inland Generic Forecasting responses to both anticipated  AlexandraMicu

waterway and unforeseen events. et al. (2025)

Abbildung 28: UDZ fiir Kritische Infrastruktur (Zhu und Jin 2025)

(Kaewunruen et al. 2022; Fan 2022; Ghaith et al. 2022a; Xu et al. 2023; Karatvuo et al.
2022; Agapaki 2022; Braik und Koliou 2023; Ham und Kim 2020; Savage et al. 2022; Fan
etal.2020; Aheleroff et al. 2021; Ghaith et al. 2022b; Roudbari et al. 2024; AlexandraMicu
et al. 2025)

52



3.5.3 Verschmutzung

Im Zusammenhang mit der Luftverschmutzung gibt es bereits mehrere Projekte, die
einen UDZ nutzen, um den Zustand der Luft in einer Stadt zu uberwachen oder zu
simulieren. Fur solche Modelle spielt das loT eine bedeutende Rolle, denn ohne eine
Vielzahlan Sensoren und Daten kdnnen keine sinnvollen Analysen durchgefuhrt werden.
Zum Teil haben diese Projekte bereits kunstliche Intelligenz integriert. Dadurch kénnen
Muster erkannt und Prognosen erstellt werden. AuBerdem kénnen mithilfe von UDZ
mogliche Ursachen fur Unterschiede in der Luftverschmutzung innerhalb einer Stadt
gefunden werden. Neben der Luftverschmutzung wird auch die Larmverschmutzung
bereits in vielen UDZ analysiert (z. B. Wien). Die Ergebnisse solcher Analysen oder
Simulationen kénnen in der Stadtplanung sehr hilfreich sein. Andere Arten von
Verschmutzungen (Wasserverschmutzung, Bodenverschmutzung, Lichtverschmutzung)
werden in UDZ bislang noch kaum behandelt. (Alvi et al. 2025)

3.5.4 Energiemanagement

Der Energiesektor war einer der ersten Bereiche, der die Idee des Digitalen Zwillings
aufgriff. Jungste Entwicklungen machen den Einsatz von UDZ noch sinnvoller. Zu diesen
neuen Entwicklungen zahlen intelligente Stromzahler und sogenannte Microgrids (kleine
Energiesysteme, die sich selbst erhalten). UDZ sollen bei der Planung und Optimierung
solcher Systeme helfen. (Alvi et al. 2025) Der Zwilling eines Microgrids kann als eigener
kleiner Zwilling betrachtet werden, der mit dem UDZ in Verbindung steht. Der Zwilling
kann beiderVorhersage, beim Management und Monitoring sowie bei der Erkennungvon
Fehlern helfen. Ein weiterer Vorteil ist die rasche Wahrnehmung von Cyber-Attacken.
Das ist mdglich, da das Microgrid stdndig Daten an den DZ sendet. (Jafari et al. 2023) Ein
Beispiel ist die Arbeit von Austin et al. (2020). Sie erstellten einen UDZ fir die Stadt
Chicago. In diesem Modell sind Gebaudeblocke nach ihrem Energieverbrauch
kategorisiert. Fur die Erstellung dieses UDZ wurde Kl und ML eingesetzt. Das Ergebnis
kann als Entscheidungsgrundlage fur stadtische Infrastruktur-Projekte dienen. (Alvi et al.
2025)

Das ist nur ein kleiner Ausschnitt bereits realisierter Anwendungsgebiete von UDZ. Die
Liste weiterer Anwendungen ist lang. Tabelle 3 zeigt eine Ubersicht Uber weitere
Anwendungsgebiete und wissenschaftliche Publikationen zu den jeweiligen Bereichen.
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Tabelle 3: weitere Anwendungsgebiete von UDZ

Umwelt &
Klima

Urban Heat Island
Management

(Omrany
und Al-

Obaidi 2025)

Application of digital
twin technology for
Urban Heat Island
mitigation: review
and conceptual
framework

Umwelt &
Klima

Kritische Infrastrukturen
und Klimawandel

(Zhu und Jin

2025)

Data-Driven Urban
Digital Twins and
Critical Infrastructure
Under Climate
Change: A Review of
Frameworks and
Applications

Umwelt &
Klima

Klstenresilienz und
Katastrophenvorsorge

(Chen et al.

2025)

Integrating Urban
Digital Twin with
Cloud-Based
Geospatial
Dashboard for
Coastal Resilience
Planning: A Case
Study in Florida

Umwelt &
Klima

Starkregen- und
Hochwassermanagement

(Kim et al.
2025)

Stormwater digital
twin with online
quality control
detects urban flood
hazards under
uncertainty

Umwelt &
Klima

FrGhwarnsysteme fur
urbane
Uberschwemmungen

(Hlal et al.
2025)

Digital Twin
Technology for Urban
Flood Risk
Management: A
Systematic Review of
Remote Sensing
Applications and
Early Warning
Systems

Umwelt &
Klima

Uberflutungspravention

(Ge und Qin

2025)

Urban flooding digital
twin system
framework

Umwelt &
Klima

Kritische Infrastruktur

(Ahn et al.
2025)

Critical urban
informatics for urban
digital twin models
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Umwelt & Erdbebenresilienz und (Habib et al. | Exploring the
Klima nachhaltige 2025) Sustainability
Stadtentwicklung Benefits of Digital
Twin Technology in
Achieving Resilient
Smart Cities During
Strong Earthquake
Events
Umwelt & Abfallmanagement und (Cardenas- | Urban digital twin-
Klima Ressourcenoptimierung Ledn et al. based solution using
2024) geospatial
information for solid
waste management
Umwelt & Wettervisualisierung und - (A Novel A novel digital twin
Klima prognose Digital Twin | framework for
Framework | adaptive urban
for Adaptive | weather visualization
Urban using loT and fuzzy
Weather logic
Visualization
Using loT
and Fuzzy
Logic 2024)
Umwelt & Luftqualitatsiberwachung (Cowell et Moving from
Klima al. 2025) monitoring to real-
time interventions for
air quality: are low-
cost sensor networks
ready to support
urban digital twins?
Umwelt & Brand- und Rauchereignis- (Lewis etal. | Fire and smoke digital
Klima Management 2024) twin-A
computational
framework for
modeling fire incident
outcomes
Umwelt & Stadtwachstum und (Zhao et al. Applying Digital Twins
Klima Vegetationsuberwachung 2022) to Research the
Relationship Between
Urban Expansion and
Vegetation Coverage:
A Case Study of
Natural Preserve
Umwelt & Klimagerechte (Omar 2025) | Integrating Zero-
Klima Stadtentwicklung und Energy Buildings into

Nullenergiegebaude

Smart City Strategies
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Infrastruktur

Management unterirdischer

Infrastrukturen

(Babanagar
etal. 2025)

Digital twins for urban
underground space

Infrastruktur

Energiemanagement

(Xu et al.
2024)

Novel economic
models for advancing
urban energy
management and
transition: Simulation
of urban energy
system in digital twin

Infrastruktur

Bruckenuberwachung und

Instandhaltung

(Kang et al.
2021)

Multimedia
knowledge-based
bridge health
monitoring using
digital twin

Infrastruktur

Stadtbeleuchtung und
Infrastrukturplanung

(Leplat et al.
2025)

NorDark-DT: A digital
twin for urban lighting
infrastructure

planning and analysis

Infrastruktur

Pradiktive Wartung

stadtischer Infrastrukturen

(Prasath und
Vishnupriya
2025)

Al-Enabled Digital
Twin Framework for
Predictive
Maintenance in Smart
Urban Infrastructure

Infrastruktur

Entwasserungsmanagement
und Kanalhetziberwachung

(Bartos und
Kerkez)

Pipedream: An
interactive digital twin
model for natural and
urban drainage
systems

Infrastruktur

Gebaude-Lebenszyklus

(Aditya et al.
2025)

Digital Twin
Implementation in
Building Lifecycle for
Sustainable Urban
Development

Verkehrswesen

Verkehrsmonitoring und
Mobilitatsmanagement

(Ali et al.
2025)

Developing Urban
Digital Twin For
Mobility

Verkehrswesen

Optimierung urbaner
Logistikprozesse

(Xu etal.
2025)

Towards the
Autonomous
Optimization of
Urban Logistics:
Training Generative Al
with Scientific Tools
via Agentic Digital
Twins and Model
Context Protocol

Verkehrswesen

Intelligente
Verkehrssteuerung

(Dasgupta et
al. 2021)

A Transportation
Digital-Twin
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Verkehrswesen

Autonomes Fahren

(Xu etal.
2024)

Semi-Automatic
Geographic
Information System
Framework for
Creating Photo-
Realistic Digital Twin
Cities to Support
Autonomous Driving
Research
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4 GeoAl

Kunstliche Intelligenz, vor allem Deep Learning (DL) hat viele wissenschaftliche
Disziplinen transformiert. Durch Kl ist es mdglich, unbekannte Musterund neues Wissen
in einem datenbasierten Ansatz zu entdecken und bestehende Prozesse zu
beschleunigen oder verbessern. Eine dieser Disziplinen ist die Geographie,
insbesondere die Geoinformation. Sie eignet sich hervorragend fur den Einsatz von Kl, da
in diesem Gebiet eine groBe und vielfaltige Datenmenge untersucht werden muss. (Li et
al. 2024b) Bereits vor Uber 30 Jahren erwahnten Wissenschaftler die Vorteile eines
Zusammenspiels von Kunstlicher Intelligenz und GIS. Zu Beginn lag der Fokus vor allem
auf Machine Learning (ML) zur geographischen Analyse und Natural Language
Processing (NLP), um Text zu georeferenzieren. In der jungsten Vergangenheit wurde
auch Deep Learning eingesetzt. Dadurch kdénnen Fernerkundungsdaten besser
analysiert werden (Bsp.: Landcover-Klassifizierung) und neue geographische Daten
gewonnen werden (Social-Media-Daten). (Scheider und Richter 2023) Betrachtet man
eine Stadt, ist diese voll von komplexen Interaktionen und Mustern. Diese bleiben mit
herkdmmlichen Methoden oft unentdeckt oder die Daten sind zu umfangreich, um sie
handisch zu analysieren. Die rasanten Entwicklungen im Bereich der Kl auf der einen
Seite und die immer komplexeren Fragestellungen in der Geographie auf der anderen
Seite fuhren zu einer groBen Relevanz von GeoAl. Die zur Verfugung stehenden
geographischen Daten werden immer umfangreicher und hochauflésender. Diese Daten
mussen durch robuste, skalierbare und intelligente Methoden verarbeitet werden, um
anschlieBend sinnvoll analysiert werden zu konnen. (Li et al. 2024b)

4.1 Definition

Li et al. (2024) definieren GeoAl als neue Technologie, die Kl, groBe raumliche Daten und
performante Berechnungen einsetzt, um raumliche Probleme zu losen. Im weiteren
Sinne umfasst GeoAl den Einsatz bereits bestehender KI-Methoden flir geographische
Fragestellungen. Jedoch gibt es einige Eigenschaften von GeoAl, die diesen Bereich
grundlegend von der allgemeinen Kl abgrenzen. Li et al. (2024) heben vier Methoden
hervor:

Explizites raumliches Modellieren: Rdumliche Daten und Prozesse haben zwei
bedeutende Eigenschaften. Sie korrelieren raumlich und sind rdumlich heterogen. Die
automatische rdumliche Korrelation besagt nach “Tobler’s First Law of Geography”,
dass raumlich nahegelegene Objekte sich ahnlicher sind als raumlich weit entfernte
Objekte. Die raumliche Heterogenitat bezieht sich auf die unvorhersehbare raumliche
Varianz von Prozessen an der Erdoberfldche. Diese und weitere Eigenschaften von
geographischen Daten mussen von GeoAl-Algorithmen berlcksichtigt werden.

Eine weitere Kerneigenschaft von raumlichen Daten ist der geographische Rahmen.
Dadurch konnen Daten aus verschiedenen Quellen miteinander verschnitten werden.
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Dabei mussen verschiedene Formate (Raster, Vektor, Text) moglichst genau miteinander
verknupft werden. Im Englischen spricht man von “multi-source GeoAl”.

Ein gemeinsames Merkmal vieler geophysikalischer und sozialer Phanomene, wie z. B.
Wirbelstirme oder eine sich ausbreitende Pandemie, besteht darin, dass es sich um
sich entwickelnde rdaumliche Prozesse handelt. Beim Modellieren missen also
rdumliche und zeitliche Aspekte gleichzeitig ins Auge gefasst werden. Jlingste
Forschungen versuchen, groBe Modelle zu erstellen, die den raumlich-zeitlichen
Zusammenhang von groBen Datensatzen Uber lange Zeitrdume darstellen. Dadurch
kdnnen komplexe Simulationen wie Wetter- und Klimaprognosen effizienter
durchgefuhrt werden. Denn diese Prognosen werden traditionell mit physikalischen
Simulationsmodellen erstellt, die sehr viel Rechenkapazitat und Rechenzeit bendtigen.

Der letzte, von Li et al. (2024) erwadhnte Punkt ist das Training und die Validierung von
GeoAl-Methoden. Neben dem Erstellen von raumlichen KI-Modellen ist die Geographie
auch notwendig, um die erstellten Modelle zu trainieren und zu validieren. Daflr gibt es
verschiedene Ansatze. So kdnnen beispielsweise OpenStreetMap-Daten fur die
Validierung der automatischen Gebdude- und StraBenerkennung dienen. Bei der
Validierung wird zwischen zufalliger und rdumlicher Validierung unterschieden. Bei der
zufalligen Validierung wird der geographische Kontext nicht berlUcksichtigt. Die
raumliche Validierung eignet sich fur noch ungetestete geographische Gebiete, da sie
den raumlichen Kontext inkludiert. (Li et al. 2024b)

Verallgemeinert kann man sagen, dass man unter GeoAl die Synthese von Kulnstlicher
Intelligenz mit raumlichen Daten versteht. Um dieses Zusammenspiel optimal nutzen zu
kénnen, muss die Disziplin der GeoAl mit GIS verbunden werden. Abbildung 29 zeigt das
Zusammenspiel von GeoAl und GIS. Nur durch die Verknupfung mit GIS kénnen die
Daten strukturierter verarbeitet und gespeichert werden. Das fuhrt zu einer besseren
Modellierung und einer héheren Interoperabilitdt mit anderen Systemen. Abbildung 29
geht auch grob auf die unterschiedlichen Begriffe innerhalb der Kl ein. Diese werden in
den Methoden jeweils kurz beschrieben. Der Begriff KI/Al beziehungsweise GeoAl ist der
Uberbegriff und kann weiter unterteilt werden. (Boutayeb et al. 2024)
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Figure 1: GeoAl and GIS.

Abbildung 29: Zusammenspiel von GeoAl und GIS (Boutayeb et al. 2024)

4.2 Historie

Vormehrals 30 Jahren begannen die ersten Wissenschaftler, Vorschlage zu machen, wie
man Kudnstliche Intelligenz im Zusammenhang mit rdumlichen Problemstellungen
einsetzen kann (Scheider und Richter 2023). Openshaw et al. (Openshaw und Openshaw
1997) sprecheninihrer Arbeitvon einem neuen Toolkit, das aus dem Zusammenspielvon
Kl und GIS entstehen kann. Sie erwarteten, dass manche GIS-Analysen in Zukunft auf Kl
angewiesen sein werden. Und damit sollten sie Recht behalten. Heutzutage sind einige
GIS-Methoden eng mit Kl verbunden. Vor allem der Einsatz von Machine Learning far
geographische Fragestellungen ist in vielen Organisationen fest verankert. (Scheider et
al. 2023) Bereits 1984 erwahnte Smith das Potenzial von Kl flir die Geographie. Mit einem
effizienten Einsatz von KI-Methoden, missen sich Forscher weniger Zeit mit der
technischen Umsetzung auseinandersetzen und koénnen sich auf kreative
Arbeitsprozesse fokussieren, so Smith. (Smith 1984) Nystuen (Nystuen 1984) sah die
Entwicklung und das Zusammenspiel von Kl und Geographie etwas kritischer. Er sah die
von Smith erwahnten Vorteile als fragwurdig an. In den nachsten Jahrzehnten
beschaftigten sich immer wieder Wissenschaftler mit dem Einsatz von Kl in der
Geographie. Openshaw ((Openshaw 1992), 1998) arbeitete an KI-Methoden fur
raumliche Analysen und Modelle. Miller und Goodchild (Miller und Goodchild 2015)
diskutieren inwiefern Kl helfen kann, mit Big Data in der Geoinformation umzugehen.
SchlieBlich kam der Begriff GeoAl auf. Dieser wird von Janowicz et al. (Janowicz et al.
2020) erwahnt und ist eine Abkurzung fur “Geospatial Artificial Intelligence”.
Traditionelle Kl ist schon lange Teil der Geoinformation. Ob als unuberwachte
Lernalgorithmen zur Datenbeschaffung oder als Uberwachte Methoden zur rdumlichen
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Autokorrelation. Jedoch gibt es immer wieder Wellen, die neue Entwicklungen und
Maoglichkeiten mit sich bringen. (Sabbata et al. 2023)

Nach den ersten Uberlegungen und Publikationen zum Thema Kl im geographischen
Kontext (Smith 1984) vergingen mehr als 30 Jahre bis zur ersten Erwahnung von GeoAl.
Diese erfolgte im Rahmen eines Workshops der SIGSPATIAL-Konferenz 2017, die von der
Association for Computing Machinery (ACM) veranstaltet wurde. Bei dieser Konferenz
wurde GeoAl als Verbindung von Kuinstlicher Intelligenz mit geographischen und
rdumlichen Daten definiert. Die erste Erwahnung des Begriffs gilt als groBer Meilenstein
und fuhrte zu vielfaltigen und raschen Entwicklungen im Bereich der GeoAl. (Boutayeb et
al. 2024)

Abbildung 30 zeigt die Anzahl an wissenschaftlichen Arbeiten zum Thema GeoAl im
urbanen Kontext. Vor allem in den letzten funf Jahren ist hier ein starker Anstieg zu
erkennen. In grundlegenden, urbanen Thematiken (Verkehr, Umwelt, etc.) kbnnen mit
GeoAl wertvolle, neue Informationen gewonnen werden. Dies geschieht durch neue
Technologien wie etwa neuronale Netzwerke oder sogenannte Knowledge Graphs. In
Abbildung 31 fassen Lu et al. (2025) die Entwicklungsphasen der GeoAl zusammen. (Lu
et al. 2025)
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Abbildung 30: Publikationen zum Thema GeoAl (Lu et al. 2025)
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Abbildung 31: Entwicklungsphasen von GeoAl (Lu et al. 2025)

4.3 Methoden

Wie bereits in Kapitel 4.1 kurz erwahnt, besteht die GeoAl aus verschiedenen
Subdisziplinen und Methoden. In diesem Kapitel werden die prominentesten Methoden
der GeoAl kurz vorgestellt.

4.3.1 Machine Learning (ML)

Machine Learning (ML) im Bereich der Datenverarbeitung lernt die Struktur einer
Datenquelle kennen und kann dadurch Muster erkennen und bei Vorhersagen hilfreich
sein. (Austin et al. 2020) ML wird bereits seit Uber zehn Jahren im Bereich der
Geoinformation eingesetzt. Santosh et al. (Santosh et al. 2021) definierten ML als
mehrere Techniken zur Anndherung an eine Funktion, die aus raumlichen Eingabedaten
raumliche Ausgabedaten generiert und dabei aussagekraftige, nicht redundante
Informationen aus Beispieldaten extrahiert. ML kann Uberwacht oder unuberwacht
trainiert werden. Das Uberwachte Training besteht normalerweise aus zwei Schritten.
Zum einen dem Training und zum anderen der Vorhersage. So werden beispielsweise bei
automatischen Kategorisierungen die Objekte im Trainingsdatensatz handisch
zugewiesen. Anhand dieser Informationen kann der ML-Algorithmus andere Gebiete
automatisch klassifizieren. Meist gibt es beim ML auch einen Testdatensatz, der zur
Uberpriifung der Genauigkeit dient. Auch fiir den Testdatensatz werden die Objekte
handisch klassifiziert. Jedoch flieBen diese Informationen nicht in den ML-Algorithmus
ein, sondern werden mit den Ergebnissen der automatischen ML-Klassifizierung
verglichen. (Austin et al. 2020) Zu den bekanntesten Berechnungen des Uberwachten ML
zahlendielineare und logistische Regression, sowie Decision Trees oder Random Forest.
Bei Decision Trees werden die Daten immer weiter, aufgrund von bestimmten Kriterien
aufgeteilt, bis die finale Vorhersage (z.B. Kategoriezuweisung) erfolgt. Random Forest
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verwendet mehrere Decision Trees und verwendet den Durchschnitt der Baume flr die
Vorhersage. Bei der linearen Regression wird der Zusammenhang zwischen einer
erklarenden und einer abhangigen Variable analysiert. Dadurch kénnen Werte fur
bestimmte Punkte oder Objekte vorhergesagt werden. Im Gegensatz zur linearen
Regression ist das Ergebnis einer logistischen Regression ein Prozentwert. Dies kann
zum Beispiel die Wahrscheinlichkeit fur die Zugehdrigkeit zu einer Objektklasse sein.
AuBerdem wird Uberwachtes ML fur die Clustererstellung mittels K-Nearest Neighbors
verwendet. (Boutayeb et al. 2024)

Beim unuberwachten ML werden keine Ergebnisse handisch erfasst beziehungsweise
keine Trainingsdaten verwendet (Austin et al. 2020). Diese Form scheint sehr praktisch
zu sein, da es in vielen Fallen keine Trainingsdaten gibt. Beispiele fUr uniberwachtes ML
sind die Clustering-Methoden K-means und DBSCAN. (Boutayeb et al. 2024) Allerdings
hat das unuberwachte ML auch Nachteile. So kann das Modell beispielsweise kein
sinnvollen Muster erkennen und dementsprechend kategorisieren. Da man keine Daten
handisch klassifiziert, ist es auBerdem schwieriger, das Ergebnis zu validieren.
AuBerdem erfordert die Erstellung eines untiberwachten ML-Algorithmus viel Know-how
und Zeit. Denn die Algorithmen reagieren oft sehr sensibel auf die
Berechnungsparameter. Ein Beispiel dafurist die Anzahlan Clustern oder Klassen. (Zhou
2021)

Es gibt auch noch das semi-uberwachte ML, bei dem zuerst die uniberwachte Methode
und anschlieBend das Uberwachte ML angewandt wird. Dabei werden zuerst Muster
mittels unuberwachtem ML erkannt. Diese Muster werden dann verwendet, um durch
Uberwachtes ML Vorhersagen zu treffen. (Austin et al. 2020) Bei dieser Methode werden
sowohl gelabelte als auch ungelabelte Daten verwendet. Dadurch entsteht eine hohe
Flexibilitdt und eine effiziente Nutzung der Eingabedaten. Doch auch hier gibt es einige
Nachteile. Dazu zahlen, wie beim uniberwachtem ML, die fehlerhafte Mustererkennung
und die erschwerte Evaluierung des Modells. Der Aufbau solcher kombinierter ML-
Algorithmen ist meist noch komplexer als beim unuberwachten ML und
dementsprechend mit hohem Zeit- und Kostenaufwand verbunden. Prinzipiell kann man
sagen, dass unuberwachtes und semi-tberwachtes ML vor allem bei Daten verwendet
wird, bei denen ein handisches Labeln sehr schwierig und aufwendig ist. (Zhou 2021)

4.3.2 Deep Learning

Machine Learning ist der Uberbegriff fir Methoden, bei denen Computer aus Daten
lernen und Zusammenhange herstellen, ohne explizit programmiert zu werden. Eine
bedeutende Sparte des ML ist Deep Learning (DL). Unter DL versteht man
Modellarchitekturen, die versuchen, das menschliche Gehirn zu imitieren. Dazu werden
Deep Neural Networks (DNN) als Grundansatz verwendet. DNN sind kinstliche
neuronale Netzwerke mit vielen Schichten, die in der Lage sind, komplexe Muster in
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groBen Datenmengen zu erkennen. Dieses Kapitel beschreibt die haufigsten DL-
Modelle. (Boutayeb et al. 2024)

Die grundlegendste Form des DL ist das Multi-Layer Perceptron (MLP), das aus mehreren
Schichten von kunstlichen Neuronen besteht: einer Eingabeschicht, einer
Ausgabeschicht und mehreren versteckten Schichten dazwischen. Die Eingabeschicht
Ubertragt die Darstellung der Eingabedaten an die versteckten Schichten, wobei jedes
Neuron mit allen Neuronen der nachsten Schicht verbunden ist. Dieser
Informationstransfer basiert auf nichtlinearen Aktivierungsfunktionen, die es dem
Modell erlauben, Abhangigkeiten zwischen den Daten besser zu verstehen. Die
Aktivierungsfunktionen kdénnen beispielsweise dazu dienen, die Ausgabeschicht zu
klassifizieren oder eine lineare Regression zu erstellen. Am Ende steht die
Ausgabeschicht, die das Ergebnis des Algorithmus ausgibt. (Boutayeb et al. 2024)

Eine andere Form des DL sind Convolutional Neural Networks (CNN), die vor allem fur
die Bild- und Videoverarbeitung entwickelt wurden. Ein CNN besteht normalerweise aus
drei wesentlichen Elementen. Dabei handelt es sich um Convolutional Layers flr das
Extrahieren von einzelnen Objekten, Pooling Layers flr die Reduzierung der
Dimensionen und Fully Connected Layers (FC) fur die Klassifizierung der Ergebnisse.
CNN werden von vielen Wissenschaftlern behandelt. Die erste Erwahnung stammt von
Lang(Lang et al. 1990). Seither wurden CNN kontinuierlich weiterentwickelt. CNN haben
bewiesen, dass sie einige grundlegende geo-relevante Aufgaben effizient umsetzen
konnen. Dazu zahlen die Objekterkennung, die Objektklassifizierung und die
Objektsegmentierung. (Boutayeb et al. 2024)
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Abbildung 32: CNN-Architektur (Boutayeb et al. 2024)

Eine besondere Form des DL sind Recurrent Neural Networks (RNN). Diese Netzwerke
eignen sich besonders fur sequenzielle Daten. Dazu zahlen Texte, Audioaufnahmen und
sonstige Daten in Zeitreihen. RNN sind dazu in der Lage, sich vorherige beziehungsweise
altere Dateneintrage zu merken und fur die Verarbeitung aktueller Eingaben zu
verwenden. Allerdings stoBen RNN bei sehr langen Zeitreihen an ihre Grenzen, da sie
beginnen, fruhere Informationen zu vergessen. Man spricht vom Vanishing-Gradient-
Problem. (Boutayeb et al. 2024) Weiterentwicklungen wie Long Short-Term Memory
(LSTM) und Gated Recurrent Units (GRU) adressieren dieses Problem. (Salem 2022;
Sherstinsky 2020)
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Eine weitere Modellart sind Autoencoder (AE) (Abbildung 33). Diese Form wird vor allem
fur die Komprimierung und Rekonstruktion von Daten verwendet. Ein Encoder
komprimiert die Daten und behalt dabei die wichtigsten Informationen. Ein Decoder
hingegen versucht, aus den komprimierten Daten die urspringlichen Informationen zu
rekonstruieren. Diese Methode wird zum Beispiel in der Bildkomprimierung oder
Anomalie-Detektion angewandt. (Li et al. 2023; Boutayeb et al. 2024)
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Abbildung 33: Auto-Encoder-Architektur (Boutayeb et al. 2024)

Neben den grundlegenden Architekturformen von DL gibt es noch einige fortschrittliche
Konzepte im Zusammenhang mit diesem Thema. Diese Konzepte kédnnen bestehende
Formen des DL entscheidend verbessern. Eines dieser Konzepte ist das Reinforcement
Learning. Hierbei verbessert sich die Kl aufgrund von “Belohnungen” und
“Bestrafungen”, die sich aus den Ergebnissen ableiten. Die Kl lernt also aus ihren
Fehlern. Diese Form findetauchin der Robotik und beim autonomen Fahren Anwendung.
(Boutayeb et al. 2024)

Eine andere Form sind Attention Mechanism. Diese Technologie ermdglicht es
neuronalen Netzen, sich gezielt auf die wichtigsten Teile der Eingabedaten zu
konzentrieren (Abbildung 34). Besonders erfolgreich ist der Einsatz dieser Methode in
sogenannten Transformer-Modellen, die beispielsweise die Grundlage fur Large
Language Models (LLMs) bilden. Ein Transformer besteht aus einem Encoder und einem
Decoder und ist in der Lage, komplexe Zusammenhange in Texten zu erfassen und zu
erstellen. Der Attention-Mechanism hilft, relevante Informationen aus langen
Eingabesequenzen zu erkennen. (Boutayeb et al. 2024)
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4.3.3 Raumliche Grundmodelle (Prithvi)

Jungste Entwicklungen im Bereich der GeoAl gehen in Richtung der Erstellung von
Grundmodellen (Foundation Models). Diese sind das Gegenteil von problem- oder
aufgabenspezifischen Modellen. Ein Grundmodell wird mit sehr groBen Datenmengen
trainiert und istin der Lage, verschiedenste raumliche Aufgaben zu erfullen. Im Vergleich
zu den rasanten Entwicklungen von Large Language Models (LLMs) hinkt die Entwicklung
von visuellen Grundmodellen jedoch stark hinterher. Zu den Herausforderungen bei der
Erstellung von visuellen Grundmodellen zahlen die unterschiedlichen Anspriiche an das
Ergebnis und die Komplexitdt von Bild-zu-Bild-Algorithmen. AuBerdem sind fur das
Training solcher Modelle eine groBe Datenmenge und erhebliche Rechenkapazitat
notwendig. Deshalb ist es akademischen Forschungseinrichtungen meist nicht moglich,
in diesem Gebiet zu forschen und zu entwickeln. Die noétige Datenmenge und
Rechenkapazitat haben hauptsachlich technologische GroBkonzerne. Ein Beispiel fur
ein solches visuelles Grundmodell ist ,,Prithvi“. Prithvi wird von der US-amerikanischen
Aeronautik- und Raumfahrtbehorde NASA (National Aeronautics and Space
Administration) und dem internationalen Konzern IBM (International Business Machines)
entwickelt. Prithvi basiert auf einer fortgeschrittenen Kl-Architektur namens ,Vision
Transformer® und verwendet einen selbstliberwachten Lernalgorithmus. Das Besondere
an Prithvi ist der Fokus auf raumlichen Daten. Es wird vor allem mit Landsat- und
Sentinel-2-Daten trainiert. Dadurch steigt die Qualitdt von Analysen wie etwa der
Kartierung und Vorhersage von Naturgefahren. Ein groBer Vorteil von Prithvi ist die
kostenlose Verflugbarkeit der Daten und des Modells. Dieser Aspekt wirkt sich positiv auf
die weitere Verbesserung von GeoAl-Modellen aus. (Li et al. 2024b)
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4.3.4 XAl-Modelle

Da unsere Abhéangigkeit von intelligenten Maschinen immer weiterwéachst, ist es
besonders wichtig, transparente Modelle zu verwenden, um die Verarbeitungs- und
Interpretationsschritte der Kl nachvollziehen zu kénnen. Ein erklarbares, transparentes
Modell wird als Goldstandard angesehen. In der Fachsprache spricht man von
Explainable Artificial Intelligence (XAl). Dwivedi et al (2023) fassen in ihrer Arbeit die
wichtigsten Schritte von XAl zusammen. Der erste Schritt unterscheidet sich noch nicht
von herkdmmlichen KI-Modellen. Hier wird das KI-Modell gebaut und trainiert.
AnschlieBend wird eine Erklarungsmethode ausgewahlt. Dazu zahlen beispielsweise
SHAP oder LIME. Mit diesen Erklarungsmethoden werden menschenlesbare Texte
generiert, die die Vorgehensweise der Kl beschreiben. Diese Beschreibungen missen
evaluiert werden, um ihre Sinnhaftigkeit zu Uberprufen. AbschlieBend wird das Modell je
nach Ergebnis der Evaluierung angepasst. Dieser Ablauf muss mehrmals wiederholt
werden, um ein qualitativ hochwertiges XAl-Modell zu erhalten. (Dwivedi et al. 2023)

4.4 Einsatzgebiete

GeoAl wird in einer Vielzahl von wissenschaftlichen Disziplinen eingesetzt. Dazu zahlen
die Klimamodellierung, das Gesundheitswesen, die Analyse menschlicher
Bewegungsmuster, die Fernerkundung und Bildanalyse, die Stadtplanung, die
Katastrophenhilfe und viele mehr. (Li et al. 2024b) Boutayeb et al. (2024) unterteilen die
Einsatzgebiete von GeoAl in sechs unterschiedliche Kategorien (Abbildung 35). Alle diese
Themen kdnnen Bestandteil eines UDZ sein, wobei vor allem die urbane Planung (Urban
Planning) am bedeutendsten fur UDZ ist. Auch das Disaster Management ist bereits
Bestandteil vieler UDZ. Hier ist die Hochwassersimulation ein haufiges Anwendungsfeld.
Auch die Uberwachung von umweltrelevanten Kennzahlen und die Durchfiihrung von
Simulationen in diesem Bereich werden in vielen UDZ umgesetzt oder entwickelt.
(Boutayeb et al. 2024) Je nach Einsatzgebiet und Anwendungsfall mussen die GeoAl-
Methoden mit unterschiedlichen Datensatzen zurechtkommen. Dazu zahlen Satelliten-,
Luft- und Drohnenbilder, LIDAR-Punktwolken und verschiedene Vektordaten, wie
beispielsweise OpenStreetMap-Daten. Weiters werden Trajektorien, Adressdaten und
Namensgutern von GeoAl-Technologien verarbeitet. (Boutayeb et al. 2024)
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Abbildung 35: Einsatzgebiete von GeoAl (Boutayeb et al. 2024)

4.4.1 Nationale Kartenwerke/Datahubs

Viele Lander arbeiten an einer Art nationaler Karte. Dabei handelt es sich um eine
Sammlung raumlicher Daten. Dazu zahlen unter anderem Hohenmodelle,
hydrographische Daten, Orthofotos und Textbeschriftungen. Die Erstellung solcher
Sammlungen ist sehr aufwendig und zeitintensiv. Das handische Einarbeiten der Daten
dauert mehrere Jahre und lohnt sich deshalb oft nicht. Auch herkdmmliche KiI-
Algorithmen stoBen hier anihre Grenzen, denn die genaue Lokalisierung von Objekten an
der Erdoberflache gelingt oft nicht. GeoAl hat das Potenzial, die Erstellung Nationaler
Karten, um ein Vielfaches zu erleichtern und zu beschleunigen. Die Kombination von
raumlichen Daten aus verschiedenen Quellen und das Anwenden von geographischem
Fachwissen zeichnet GeoAl aus. GeoAl kann die Daten georeferenzieren und skalieren
und dadurch mit verschiedenen Auflosungen und Projektionen kombinieren. (Li et al.
2024b)

4.4.2 urbane Planung

GeoAl beginnt bei der Extraktion relevanter Informationen aus bestehenden Daten. Es
konnen bestehende Fernerkundungsdaten oder Kartenwerke automatisch kategorisiert
werden. Diese automatische Klassifizierung ermdglicht eine hohe Prazision und eine
erheblich schnellere Verarbeitung. Fur die Klassifizierung gibt es verschiedene Modelle.
Alem und Kumar (Alem und Kumar 2022) haben drei Klassifizierungsmodelle
miteinander verglichen. AuBerdem erscheinen laufend Studien, die neue Methoden fur
die Klassifikation entwickeln (z. B. Zhang et al 2021). Neben der Kategorisierung von
urbanen Daten, ist GeoAl in der Lage komplexe urbane Dynamiken zu verstehen. Hat die
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GeoAl vergangene und aktuelle Dynamiken verstanden, kann sie Prognosen fur
zukunftige Entwicklungen tatigen. Der groBe Vorteil von GeoAl ist die Mdglichkeit der
Automatisierung. Immer mehr Stadte verwenden GeoAl, um die urbane Infrastruktur
noch ,smarter“ zu machen. (Boutayeb et al. 2024) So ist es beispielsweise moglich,
Werbeflachen anhand von Google-Street-View-Bildern automatisch zu erkennen. Dabei
gelingt es mehr als 85 % der Flachen zu identifizieren. (Ye et al. 2019) Naturlich kdnnen
auch andere Flachen und Objekte automatisiert erkannt und klassifiziert werden. Diese
Methoden ermoglichen es, aus bestehenden Daten, neue Informationen zu gewinnen.
Ein weiteres bedeutendes Anwendungsgebiet im urbanen Raum ist die Optimierung des
Verkehrs- und Transportsystems. Dazu zahlt die Vorhersage von Fahrt- oder
Ankunftszeiten, die Verbesserung der Sicherheit und die nachhaltigere Nutzung von
Verkehrswegen und -mitteln. (Boutayeb et al. 2024)

4.4.3 Semantische Anreicherung

Unter Semantik versteht man die Bedeutung von Daten, die es Informationssystemen
erlaubt, nicht nur die Attribute von Objekten, sondern auch deren Verhalten und
Beziehungen zu anderen Objekten zu beschreiben. Im geographischen Kontext kdnnen
Objekte im urbanen Raum klassifiziert und ihre Interaktionen dargestellt werden. Eine
semantische Struktur ist von groBer Bedeutung, um automatische Schlussfolgerungen
zu generieren. Denn selbst wenn geographische Daten oft hochauflosend und
umfassend sind, fehlt haufig ein konzeptioneller Rahmen, der den Daten inharente
Bedeutung verleiht. Unter semantischer Anreicherung versteht man den Prozess, der
den geographischen Rohdaten Bedeutung und Kontext verleiht. Daflr werden
Metadaten, Ontologien und Beziehungen hinzugefugt, die gemeinsam die
Interpretierbarkeit und den Informationsgehalt erhdhen. Jingste Forschungen
beschéaftigen sich auch mit der Erstellung von zeitlichen Semantiken zuséatzlich zur
raumlichen Semantik. Dadurch koénnen zeitliche Entwicklungen und dynamische
Prozesse im urbanen Raum besser erfasst werden. GeoAl wird in vielen
Anwendungsfallen und Modellen eingesetzt, um die geographischen Daten semantisch
anzureichern. Dies kann entweder explizit Uber Ontologien oder Knowledge Graphs oder
implizit durch Embeddings und Deep Learning geschehen. Explizite Semantik ist vom
Menschen interpretierbar, logisch strukturiert und formal definiert. Diese Semantik wird
bewusst modelliert und nicht nur gelernt. Der Mensch kann sie Uberprufen, und sie
basiert auf Regeln, Konzepten und Definitionen. Implizite Semantik wird in
Zahlenvektoren angegeben und entsteht automatisch durch Lernprozesse wie etwa DL.
Sie ist fir den Menschen nicht direkt sichtbar oder erklarbar. Die implizite Semantik
entsteht durch die Mustererkennung in den Trainingsdaten. Sie ist im Vergleich zur
expliziten Semantik leistungsstarker, aber intransparenter. (Wang et al. 2025) Im
praktischen Teil dieser Arbeit wird GeoAl eingesetzt, um ein Gebaudemodell semantisch
anzureichern.
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4.5 Zukunft von GeoAl

Sabbata et al. (2023) streichen drei Themen hervor, die in Zukunft von groBer Bedeutung
fur die Entwicklung von GeoAl im urbanen Raum sein werden. Erstens sollten ethische
Bedenken im Zentrum von GeoAl stehen. Bereits Openshaw (1992) behandelt das
Problem der Erklarbarkeit. Die heutigen Modelle werden immer komplexer. Deshalb ist
es umso wichtiger, dass die Funktionsweise der Modelle verstandlich und transparent
ist. Die vorhin beschriebenen XAl-Modelle versuchen, dieses Problem zu losen. Neben
der technischen Umsetzung solcher XAl-Algorithmen sollte man jedoch auch nicht auf
semantische und soziale Aspekte vergessen. GeoAl-Modelle sind nicht frei von
Vorurteilen. Diese entstehen durch ungleiche Aufteilung der Trainingsdaten. Diese
Vorurteile wirken sich auf das Ergebnis der Algorithmen aus. Da KI-Modelle immer 6fter
eingesetzt werden, erhdht sich ihr Einfluss. Deshalb muissen ethische Bedenken im
Zentrum stehen. (Sabbata et al. 2023)

Weiters ermoglicht die GeoAl ganzlich neue Wege, um mit prominenten
Datengrundlagen umzugehen. Dazu zahlen beispielsweise Texte oder Street-View-
Bilder. (Sabbata et al. 2023) Zu Beginn der Entwicklung von Kunstlicher Intelligenz wurde
vor allem symbolisch analysiert. Symbolische Kl fokussiert sich auf klassische, logische,
von Menschen verstandliche Prinzipien und Verbindungen. Ein Beispiel fur diesen Ansatz
ist das Bilden von Ontologien. Der momentan dominierende Ansatz ist, die KI nicht mit
Grundwissen zu flttern. Hier ist das sogenannte Deep Learning ein Beispiel. In jungster
Vergangenheit versuchen immer mehr Forscher die beiden Ansatze zu kombinieren.
Diese Modelle verwenden symbolisches Wissen und neuronale Netze. (Mai et al. 2022)

Zuletzt sollten geographische Theorien und Konzepte als Eckpfeiler fur neue
Entwicklungen in der GeoAl dienen. Fortschritte in der GeoAl kénnen in der Lage sein,
bestehende zentrale Probleme in der Geographie neu zu denken oder zu l6sen. Dazu
zahlt beispielsweise eine effektive, gemeinsame Kodierung von Raum und Zeit oder die
Forschung an Nachbarschaftseffekten durch neuronale Netze. Mit GeoAl kbnnen die
Nachbarschaftseffekte um viele weitere Aspekte, wie etwa soziale, 6konomische oder
geopolitische Umstande, erweitert werden. (Sabbata et al. 2023)

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass bei der Erstellung und Weiterentwicklung
raumlicher Grundmodelle nicht nur technologische Aspekte, sondern auch
geographische Theorien und ethische Grundlagen eine zentrale Rolle spielen werden.
(Sabbata et al. 2023)
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5 Synthese

In Kapitel 3 werden einige Probleme und Herausforderungen von UDZ angefthrt und
naher beschrieben. Kapitel 4 gibt einen Uberblick Giber die verschiedenen Disziplinen der
GeoAl und zeigt einige Anwendungsbereiche. Dieses Kapitel versucht, die Briucke
zwischen Kapitel 3 und 4 zu schlagen. GeoAl ist bereits fester Bestandteil vieler UDZ.
Doch derEinsatzvon GeoAl in diesem Bereich kann noch optimiert und erweitert werden.
Dadurch kann es gelingen, bestehende Probleme und Herausforderungen zu meistern.
Wie bereits Kapitel 3 ist auch dieses Kapitel in vier verschiedene Bereiche von UDZ
aufgeteilt. Injedem Bereich werden zunachst die Probleme wiederholt und anschlieBend
diskutiert, inwieweit GeoAl bei diesen Problemen helfen kann. Wichtig anzumerken ist,
dass es sich nur um Vorschlage und Ideen handelt, wie GeoAl helfen kdénnte. Ein
praktisches Austesten ist im Rahmen dieser Arbeit nicht méoglich. Teilweise gibt es
jedoch schon erste Projekte oder Versuche. Man kann die folgenden ausgearbeiteten
Vorschlage und Gedanken also auch als Ideen fur kiinftige Forschungen und Projekte
betrachten.

5.1 Datenquellen
Im Bereich der Datenquellen, liegt der Fokus auf den folgenden drei Herausforderungen:

1. Verfugbarkeit hochwertiger Daten
2. Sicherheit und Privatsphare bei der Datenerhebung
3. Datentransfer

GeoAl eignet sich hervorragend fur die Gewinnung von hochwertigen Daten. Denn dank
kunstlicher Intelligenz kénnen aus bestehenden Grunddaten, neue Informationen
gewonnen werden. Vor allem die Ergdnzung von semantischen Informationen ist fur die
Weiterverarbeitung in einem UDZ besonders wertvoll. Mittels GeoAl werden also keine
Daten aufgenommen, sondern aus bestehenden Daten, neue Informationen abgeleitet.
Bei diesen bestehenden Daten kann es sich beispielsweise um Satellitenaufnahmen,
Luftbilder, Lidar-Daten oder Social-Media-Daten handeln. Ein sehr bekanntes Beispiel
fur die Datengewinnung mittels GeoAl ist die Landcover-Klassifizierung. Diese kann auf
Basis von Satelliten- oder Luftbildern mittels ML erstellt werden. Neben der Gewinnung
von hochwertigen Daten eignet sich die GeoAl auch dafir, bestehende Daten qualitativ
aufzuwerten. Das geschieht, indem Qualitatsprobleme vom Algorithmus erkannt und
korrigiert werden. (Rozony et al. 2024)

Da die Daten eines UDZ oft sehr heikel sind, muss die Sicherheit und Privatsphéare
gewahrleistet sein. GeoAl beziehungsweise Kl an sich kann teilweise helfen, die Daten
ausreichend zu anonymisieren. Le Yang et al. (Le Yang et al. 2024) haben mittels ML
einen neuen Algorithmus zum Schutz der Privatsphére entwickelt. Dabei kombinieren sie
die Methode der Differential Privacy (DP) mit Machine Learning (ML). DP anonymisiert
Daten, indem Rauschen hinzugefugt wird. ML dient dazu, die statistischen Eigenschaften
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der Daten zu erhalten. In Kombination werden die Daten so anonymisiert, dass sie fur
Analysen und weitere Verarbeitungen brauchbar sind. Chen et al. (2021) haben einen Kl-
Algorithmus verwendet, um die Sicherheit und Privatsphare von UDZ-Daten zu erhdhen.
Tama et al. (Tama und Rhee 2017) verwenden ein CNN, um Angriffe auf das System zu
erkennen. Eine Alternative (Aloqaily et al. 2019) ist der Einsatz von DL, um feindliche
Elektronik im UDZ-System zu entdecken. Es gibt auch Methoden, um mogliche
Schwachstellen des Systems zu finden. Ein Beispiel sind sogenannte “Stacked
Autoencoder”(SAE). (Jafari et al. 2023)

Eine sehr groBe Herausforderung ist der Datentransfer. Also der Weg vom
Entstehungsort der Daten zum Ort der Weiterverarbeitung. Gerade bei Sensoren blickt
man hier oft Problemen entgegen. Im Grunde kann man hier zwischen zwei Ansatzen
unterscheiden. Zum einen kann die Technologie fiir die Ubertragung verbessert werden.
Zu dieser Kategorie zahlen Technologien wie 5G oder LoRaWAN. Dies sind zwei komplett
unterschiedliche Systeme, die beide ihre Starken und Schwachen haben. Sie konnen
entweder geringe Datenmengen mit geringem Aufwand oder groBe Datenmengen mit
hohem Aufwand transportieren. Der zweite Ansatz ist die Daten bereits am Ort der
Aufnahme zu bearbeiten. Durch diese Datenmanipulation nahe an der Datenquelle,
verringert sich die Datenmenge, die spater transferiert werden muss. Wie bereits in
Kapitel 3.2.4 erwahnt, spricht man in diesem Fall von Edge Computing. GeoAl
vereinfacht die Umsetzung von Edge Computing. ML-Algorithmen kénnen bereits direkt
bei der Datenquelle angewandt werden (eML = edge Machine Learning). In Zukunft
konnte die KI, je nach Datenmenge und &auBeren, aktuellen, technologischen
Umstanden, selbst entscheiden, wie umfangreich die Daten bereits am Ursprung
manipuliert werden. Neben ML kdnnen auch Neuronale Netze oder DL in Kombination
mit Edge Computing eingesetzt werden. Der Vorteil von ML ist, dass es wenig
Rechenleistung braucht und deshalb gut auf kleinen Geraten (Sensoren) funktioniert.
Neuronale Netze bendtigen zwar viel Rechenleistung, um trainiert zu werden, sind aber
dann ebenfalls ressourcenschonend. Diese beiden Formen der GeoAl eignen sich gut fur
Edge Computing. DL ist eine Sonderform von Neuronalen Netzen. Aus diesem Grund ist
auch bei DL eine hohe Rechenleistung notwendig. DL-Algorithmen sind jedoch noch
komplexer und vielschichtiger aufgebaut. Deshalb ist der Einsatz im Edge-Computing
schwieriger umzusetzen, da die DL-Modelle stark optimiert werden, missen, um auf
rechenschwachen Gerdten zu funktionieren. Daflr gibt es verschiedene Tools
(TensorFlow Lite, TinyML). Verbesserungen in der Komprimierung von DL-Modellen
kdnnen den groBflachigen Einsatz dieser Technologie im Edge Computing ermdglichen
und den spateren Datentransfer erleichtern. (Merenda et al. 2020; Simic et al. 2020)
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Edge Computing Interest

2013 2014 2015 2016 2017 2018
Abbildung 36: Publikationen zum Thema "Edge Computing" (Merenda et al. 2020)

5.2 Datenverarbeitung und -management
Im Bereich der Datenverarbeitung werden drei Probleme sehr haufig genannt:

1. Heterogenitat der Daten
2. BigData
3. fehlende semantische Information

Es gibt bereits vielversprechende Entwicklungen im Bereich von ML, DL und Al, um groBe
Datenmengen zu vereinheitlichen. Doch trotz der sehr groBen Datenmenge sind viele
Forscher der Meinung, dass es fur viele Al-Methoden noch nicht genug Daten gibt.
(Ballouch et al. 2022; Brasil et al. 2022; Wang et al. 2022b; Weil et al. 2023)

Viele Kl-Tools wurden bereits eingesetzt, um die Verarbeitung von Big-Data zu
erleichtern. Auch im Bereich der UDZ wurde dies bereits angewandt. (Wang et al. 2023b;
Braga und Rawal 2024) Vor allem ML hat sich im Umgang mit Big Data etabliert. ML wird
eingesetzt, um verschiedene Datenschemata miteinander zu matchen, Fehler und
Datenlucken zu erkennen und die Daten zu bereinigen. Viele Studien erwahnen die
Vorteile von ML im Umgang mit groBen Datenmengen. Allerdings gibt es auch
Herausforderungen. Um einen ML-Algorithmus effektiv trainieren zu kdnnen, benotigt
man Trainingsdaten mit einer sehr hohen Qualitat. Diese benoétigte Qualitat kann zu
lickenhaften oder auf Vorurteilen aufbauenden Ergebnissen fuhren. (Rozony et al. 2024)

Rozony et al. (2024) haben in einer Mindmap (Abbildung 37) die verschiedenen
Herausforderungen von Big Data gesammelt. In dieser Mindmap kommt kinstliche
Intelligenz mehrmals vor. Man kann anhand dieser Grafik sehr gut den Zusammenhang
von GeoAl und Big Data erkennen. Die Heterogenitat der Daten wird in zwei Teilen der
Mindmap erwahnt. Zum einen im Bereich ”"Standardization” und zum anderen unter
”Semantic Heterogeneity”. Die fehlende semantische Information wird nur teilweise im
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Bereich ”Semantic Heterogeneity” dargestellt. Wobei Rozony et al. (2024) weniger auf
fehlende semantische Informationen, als auf unterschiedliche semantische
Informationen eingehen. Dazu zahlen zum Beispiel verschiedene Datumsformate oder
Wege, die ID von Objekten anzugeben und zu speichern. In der Mindmap wird Al als Tool
zur Transformation von Daten, Automatisierung von Prozessen, Verbesserung der
Skalierbarkeit und Erhdhung der Datenqualitat dargestellt. (Rozony et al. 2024) Um UDZ
mit semantischen Informationen anzureichern, gibt es verschiedene Methoden. In
Kapitel 8 wird genauer auf die semantische Anreicherung von UDZ eingegangen.

Schema matching

Al-driven transformation
Missing data

Solution

Inaccuracies Challenges

Standardization XML, JSON
Challenges

Big Data Integration

Al-driven data cleansing Data Quality Challenges

Solution Al and ML

Benefits o —
) X o Semantic Heterogeneity ORtAEinEEca ity
Machine learning validation

Solution

Challenges Automation

Ontology framewoarks Challenges

Data privacy

Terminology variations )
Data format differences

Abbildung 37: Herausforderungen bei der Integration von Big Data (Rozony et al. 2024)

Um verschiedenen Dateiformaten eine einheitliche Struktur zu verleihen, wird oft
Schema Matching eingesetzt. Dabei werden Attribute, Datentypen, Datenstrukturen und
semantische Informationen von verschiedenen Datenquellen miteinander verglichen
und Verknupfungspunkte gefunden. Jungste Entwicklungen im Bereich der Klinstlichen
Intelligenz kdnnen einen GrofBteil dieser Arbeit automatisieren. Dadurch steigt die
Effizienz der Datentransformation und weniger manuelle Eingriffe sind notwendig.
Jedoch verlangen die wachsende Menge und steigende Komplexitat der Daten nach
weiteren Entwicklungen in diesem Bereich. (Rozony et al. 2024)

Neben der automatisierten Verarbeitung von Daten eignet sich GeoAl auch fur das
Management von Ressourcen. Das geschieht, indem die Kl die voraussichtlich
notwendige Rechenkapazitat kalkuliert und die Ressourcen dementsprechend verteilt.
(Rozony et al. 2024)
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5.3 Simulation & Analyse
Im Zusammenhang mit Simulationen und Analysen innerhalb von UDZ zahlen folgende
Aspekte zu den groBten Herausforderungen:

1. soziale Analysen
2. Analyse von Interaktionen dritter Ordnung
3. Skalierbarkeit

Um komplexe soziale und 6konomische Prozesse zu analysieren und prognostizieren,
fuhrt fast kein Weg an GeoAl vorbei. Flr solche Analysen ist eine groBe Datenmenge
notwendig, damit Muster erkannt und Prognosen abgeleitet werden kédnnen. Vor allem
wahrend der Corona-Pandemie gab es in diesem Bereich groBe Fortschritte. Es wurden
Bewegungsmuster von Blrgern analysiert und in weiterer Folge Vorhersagen uber die
Ausbreitung des Virus abgeleitet. Daflur wurden Social-Media-Daten, Sensordaten und
Satellitenbilder verwendet. (Roy et al. 2021) Auch bei Katastrophen und Unruhen kann
GeoAl hilfreich sein. Mittels Social-Media-Daten kdnnen Bereiche in der Stadt erkannt
werden, in denen groBe Unruhe herrscht. Weiters kann man aus den Daten ableiten, was
der Grund fur die Unzufriedenheit ist, und GegenmaBnahmen setzen. (Fauzi 2023; Li et
al. 2024a) In diesen beiden Fallen, aber auch in den meisten anderen sozialen
Fragestellungen, bendtigt man sensible Daten flr die Vorhersage. Deshalb spielen hier
der Datenschutz und die Sicherung der Privatsphare eine bedeutende Rolle. Die groBe
Herausforderung ist, diese Aspekte zu gewahrleisten und gleichzeitig die Qualitat und
Auflosung der Daten weiter zu erhdhen, um aussagekraftige Prognosen zu erhalten. (Roy
et al. 2021)

In den meisten UDZ werden Interaktionen dritter Ordnung noch nicht dargestellt oder
analysiert. Doch es gibt bereits einige Projekte, die sich in diese Richtung bewegen. Die
notwendige, hohe Rechenleistung bleibt weiterhin das groBte Problem. (Batty 2018)
Gelingt es, Interaktionen dritter Ordnung in die Analyse zu integrieren, kann die
Vorhersagegenauigkeit deutlich erhoht werden. (Yi et al. 2024) Wang et al. (2023)
entwickelten ein Multi-Order Spatial Interaction Network (MSIN), das die Analyse von
Interaktionen hoherer Ordnung ermoglicht. Mit dem Modell von Wang et al. Kinnen
menschliche Korperteile in Videos und Bildern besser erkannt werden. Das Ganze
basiert auf einer Kombination eines neuronalen Netzwerkes mit mehreren Transformern.
Die Ergebnisse des MSIN sind deutlich genauer als herkdmmliche Methoden, die nur
Interaktionen erster und zweiter Ordnung berulcksichtigen. (Wang et al. 2023a) Solche
Methoden werden jedoch in wesentlich kleinerem MaBstab eingesetzt. Die Analyse von
Interaktionen hoherer Ordnung fur eine ganze Stadt und mehrere Anwendungsfelder
(Verkehr, Bewegungsmuster etc.) erfordert eine sehr hohe Rechenkapazitat. Die damit
verbundenen Kosten sind weiterhin der Hauptgrund, warum diese Interaktionen noch
nicht in UDZ analysiert werden. Doch dank GeoAl kénnen Methoden zur Analyse von
Interaktionen dritter oder vierter Ordnung weiter verfeinert und optimiert werden.
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Dadurch konnte sich ein Einsatz in UDZ bald lohnen. (Batty 2024) Lucas et al. (Lucas et
al. 2026) haben eine Methode entwickelt, die bei der Entscheidung helfen soll, ob sich
die Analyse von Interaktionen dritter Ordnung lohnt oder ob das untersuchte System
auch durch Interaktionen zweiter Ordnung reprasentiert werden kann.

Durch Konzepte wie Hadoop und Spark wird die Datenverarbeitung aufgeteilt und somit
dem Problem der 3Vs entgegengewirkt. Hadoop und Spark beinhalten selbst keine
GeoAl. Allerdings bauen viele GeoAl-Methoden auf diesen oder ahnlichen Konzepten
auf, um groBe Datenmengen zu verarbeiten. Da die Datenmenge, die Komplexitat der
Daten und die Geschwindigkeit immer weiter steigen, benoétigen Abfragen und Analysen
zunehmend mehr Zeit. Hier kann GeoAl helfen, die Abfragezeit zu reduzieren. Im
Vergleich zu traditionellen Methoden kénnen Abfragen mit Kl durchschnittlich um bis zu
40 Prozent schneller erfolgen. Im Zusammenhang mit geographischen Daten gibt es
nochwenige Publikationen, doch die Untersuchungen in anderen Bereichen zeigen, dass
GeoAl das Potenzial hat, die Herausforderungen der “3Vs” zu meistern. (Gadde 2023)

Kl-gestlutzte Analysen kdnnen jedoch auch negative Auswirkungen haben. Ein Problem
ist, das KI-Methoden oft Vorurteile der Eingangsdaten oder sozialen Strukturen kopieren.
So kann zum Beispiel eine ungleiche Verteilung der Eingangsdaten zu solchen
Vorurteilen beim Kl-Algorithmus fuhren. Ist eine bestimmte Region einer Stadt in den
Trainingsdaten unterreprasentiert, kann das dazu fuhren, dass die Kl Ressourcen unfair
verteilt. Dasselbe Problem kann auch fur bestimmte Altersschichten oder
Berufsgruppen auftreten. Deshalb sind Studien in diesem Bereich notwendig, um die
ethischen Bedenken und Vorurteile von KI-Methoden genauer zu untersuchen. (Alvi et
al. 2025)

5.4 Visualisierung
Bei der Visualisierung von UDZ gibt es einige Herausforderungen. Zu den wichtigsten
zahlen:

1. optimaler Detaillierungsgrad
2. geometrisch sauberes Modell
3. leichter Zugang

Die Wahl des optimalen Detaillierungsgrades (LoD) fur einen UDZ ist von Anwendung zu
Anwendung unterschiedlich und stellt viele UDZ vor groBe Herausforderungen. Im
Optimalfall kann zwischen den Detaillierungsgraden hin- und hergeschaltet werden.
Dadurch wird fur jede Analyse der passende LoD verwendet. Allerdings ist das
Uberfiihren eines 3D-Modells von einem LoD in einen anderen LoD oft kompliziert.
Grundsatzlich gilt, dass der Wechsel in einen niedrigeren Detaillierungsgrad leichter
erfolgt, da keine zusatzlichen Daten erganzt werden miuissen. Jedoch konnen
beispielsweise aus einem LoD2-Modell verschiedene LoD1-Modelle erstellt werden.
Abbildung 38 zeigt, welche unterschiedlichen LoD1-Modelle aus einem detailreichen
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Gebaudemodell abgeleitet werden kdnnen. Welches LoD1-Modell am geeignetsten ist,
unterscheidet sich erneut je nach Anwendungsfall. Ein UDZ sollte also nicht nur
zwischen LoD-Stufen wechseln kdnnen, sondern auch innerhalb einer Stufe das jeweils
richtige Modell auswahlen. (Lehner und Dorffner 2020) (Biljecki et al. 2015) GeoAl kann
bei der Wahl der optimalen LoD-Stufe helfen, indem die Anforderungen der jeweiligen
Anwendung analysiert werden. Auch bei der Wahl der Transformationsmethode kann
GeoAl helfen, das beste Modell auszuwahlen. Allerdings gibt es in diesem Bereich noch
keine Publikationen. Neben der Wahl des Detaillierungsgrades, kann GeoAl vor allem bei
der Erstellungvon Gebaudemodellen in unterschiedlichen Detaillierungsgraden hilfreich
sein. (Dollner 2020; Paden et al. 2024)

Abbildung 38: verschiedene Konstruktions-Maoglichkeiten fiir ein LoD1-Geb&ude (Lehner und Dorffner 2020)

Die Konstruktion eines Basiszwillings auf Basis von vorab klar definierten 3D-Schemata
ist ein zeitintensiver Ansatz, der haufig zu Fehlern im Modell fuhrt. Ein Beispiel fur solche
Modelle sind 3D-Stadtmodelle im CityGML-Format mit einem Level of Detail von 3 oder
hoher. Oft haben solche Schemata ein Problem mit Datenlicken und AusreiBBern, die
nicht ins Schema passen. Egal wie sehr man den Algorithmus und das Schema zur
Erstellung anpasst, werden immer Fehler auftreten, die eine regelmaBige Aktualisierung
und das Arbeiten mit besonderen Objekten unmadglich machen. Hier kann die Analyse
von 3D-Punktwolken mittels Machine- oder Deep Learning eine sinnvolle Alternative
sein. Denn diese Verfahren sind nicht durch bestimmte Schemata eingegrenzt. Mit
einem guten Algorithmus kann der urspringliche groBe Nachteil von Punkten, das Fehlen
von semantischen Informationen, ausgemerzt werden. Dadurch kann eine flexible
Verarbeitung der Eingangsdaten mit regelmaBiger Aktualisierung erfolgen. Ein weiterer
Vorteil des ML-/DL-Ansatzes ist das Beibehalten der Rohdaten und der damit
verbundenen Originalitdt des Modells und die leichtere Speicherung der Daten. Ohne
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Weiterentwicklungen im Bereich der GeoAl ware diese Alternative nicht moglich, da die
Interpretation und Segmentierung der Punktwolken nicht so effizient durchgefuhrt
werden konnten. Um ein gutes Ergebnis mittels ML/DL zu erreichen, sind gute
Trainingsdaten notwendig. (Dollner 2020)

Um die “unsichtbare Bevdlkerung” in die Arbeit mit UDZ zu integrieren, kann GeoAl sehr
nutzlich sein. (Coluccino et al. 2026) Ein Ansatz ist der Einsatz von Sprachsteuerung in
Kombination mit Large-Language-Modellen oder anderer Kunstlicher Intelligenz. So
kdénnen Menschen, die aufgrund einer Beeintrachtigung oder mangelnder EDV-Bildung
ein digitales System nicht bedienen kénnen, dennoch teilnehmen. Anstatt Eingaben am
Display wird mit einem Chatbot kommuniziert, der die Audio-Eingabe des Nutzers in
Aktionen im UDZ umwandelt. Das System muss in der Lage sein, Audio in
maschinenlesbaren Text und umgekehrt umzuwandeln. Bislang gibt es noch keine
Publikationen im Zusammenhang mit UDZ, doch ein Einsatz ware auf jeden Fall denkbar.
(Basha et al. 2024) Alternativ kann der Output auch als Video gestaltet werden. Durch Kl
ist es moglich, den Output beliebig und vor allem massenhaft zu produzieren. Naturlich
gibt es EinbuBe in der Qualitat, aber es kann fur jeden Nutzer eine, je nach Fragestellung,
individuelle Video- oder Audiodatei erstellt werden. (Watanabe et al. 2022) Aus dem
Input “Wie komme ich von A nach B?” kann beispielsweise eine Verkehrsanalyse als
Video-Output entstehen.

5.5 Fazit

In den Kapiteln 5.1 bis 5.4 werden zwolf Herausforderungen und ihre madglichen
Lésungsansatze beleuchtet. Im praktischen Teil (Kapitel 8) dieser Arbeit wird einer dieser
Lésungsansatze naher behandelt: das Fehlen semantischer Informationen. Dabei
handelt es sich um eines der haufigsten Probleme bei 3D-Modellen. Den meisten 3D-
Stadtmodellen mangelt es an semantischen Informationen. Dabeiist das Anreichern mit
semantischen Informationen einer der ersten und wichtigsten Schritte in Richtung eines
UDZ. Weitere Herausforderungen genauer zu behandeln, wirden den Rahmen dieser
Masterarbeit sprengen, weshalb der Fokus auf ein Problem gelegt wird.
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6 UDZ in verschiedenen Stadten

6.1 Digitaler GeoZwilling Wien

Die Stadt Wien hat sich das Ziel gesetzt, einen GeoZwilling der Stadt zu entwickeln.
Dieser Zwilling soll alle bestehenden Rohdaten und eventuell noch weitere Datenquellen
in einem semantischen, virtuellen 3D-Modell der Stadt zusammenfassen. In
Kombination mit soziookonomischen, 6kologischen und anderen Daten kann ein CIM
erstellt werden. AuBerdem sollen auch ALS-Daten verwendet werden, um Datenliicken
der terrestrischen und photogrammetrischen Vermessung auszuflllen. Bestehende
Produkte, wie etwa das Digitale Gelandemodell, sollen mit automatischen Workflows
aus dem GeoZwilling erstellt werden. Fur alle Produkte, die aus dem Zwilling abgeleitet
werden, kann vollstandige Koharenz gewahrleistet werden. Der GeoZwilling fungiert als
Datenplattform, die geographische Produkte fur Analysen und Simulationen zur
Verfugung stellt. (Lehner und Dorffner 2020)

6.2 Digital Twin Zurich

Die Stadt Zurich veroffentlichte 2011 ein 3D-Stadtmodell, das helfen sollte, die
Herausforderung der steigenden Bevolkerungszahl zu bewaltigen. Das Ziricher Modell
besteht aus drei Ebenen: einem Digitalen Gelandemodell, einem Blockmodell und
einem Dachmodell. Zusatzlich wurden die Geometrien der StraBen hinzugefligt. Das
Meshmodell fur das Geldande wurde mittels FME erstellt und weist einen
durchschnittlichen Hdéhenfehler von 30-40 cm auf. Das Blockmodell basiert auf
Gebaudedaten des offiziellen Katasters, die mit photogrammetrischen Hohendaten
(Dachtraufe, Dachgiebel) verknupft wurden. Hier betragt die durchschnittliche
Abweichung bei den Héhen 50 cm. Die Positionsgenauigkeit weicht im Schnitt 10 bis 15
cm ab. Das Dachmodell wurde durch stereografische Luftbilder erstellt. Insgesamt
beinhaltet das 3D-Modell mehr als 50.000 Gebdude und bildet die Basis fur die
Erstellung des UDZ der Stadt. Dieser Zwilling ist mit vielen Sensoren verknUpft und legt
seinen Fokus auf die Bereiche Umwelt und Energie. (Alvi et al. 2025) AuBerdem wurden
ein Geoportal entwickelt, das das Sammeln und automatische Aktualisieren der
Geodaten erleichtert. Dort kann man flr einen beliebigen Bereich bestimmte Daten
herunterladen. Dabei kann man aus tUber 200 rdumlichen Datensatzen im Raster- und
Vektorformat wahlen (Schrotter und Hurzeler 2020). Der Digitale Zwilling kann in einem
dreidimensionalen Viewer betrachtet werden. In diesem Viewer kdénnen aktuelle
Informationen und Projekte dargestellt werden. (Shahat et al. 2021) Neben einem
offentlichen Viewer besteht auch die Moglichkeit ”exclusive rooms” zu generieren. Diese
sind nur fur eine bestimmte Gruppe zuganglich und werden oft fur Projektplanungen
eingesetzt. Um die Bevolkerung besser in die urbane Planung zu integrieren, wurde der
UDZ der Stadt in die Computerspielumgebung “Minecraft® Gberfihrt. So kénnen Blrger
ihre Ideen flur die Stadt spielerisch umsetzen, ohne dass umfangreiche IT-Kenntnisse
notwendig sind. Die Stadt Zurich setzt ihren UDZ in vielen verschiedenen Bereichen ein.
Neben der urbanen Planung liegt der Fokus vor allem auf umweltrelevanten Themen
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(Larm, Luftqualitat, Solarpotenzial, Handystrahlung). Fur das raumliche
Entwicklungskonzept wurde ein Modell erstellt, das die maximale Bebauung darstellt.
Dieses konnte von Experten mit dem aktuellen Stand verglichen werden. Daraus leitete
man das Entwicklungskonzept ab. Die Stadt Zurich willihren UDZ weiter verbessern. Man
will noch mehr dreidimensionale Daten generieren und diese besser miteinander
verkniipfen. AuBerdem will man sich mehr Richtung Echtzeit-Ubertragung bewegen und
das Modell haufiger updaten. Ein weiterer Fokus liegt auf dem Stadtmobiliar. Dieses soll
systematisch erfasst und in den UDZ integriert werden. Zusatzlich will man den UDZ um
die unterirdische Infrastruktur der Stadt erweitern. Zuletzt ist ein besseres
Zusammenspiel mit GIS- und BIM-Systemen ein Ziel der Schweizer. (Schrotter und
Hurzeler 2020)

Abbildung 39: Stadtmodell in der Videospielumgebung "Minecraft" (Schrotter und Hiirzeler 2020)

6.3 Virtual Singapore

2011 wurde Singapur von neun starken Uberflutungen heimgesucht. Aufgrund dieser
Tragddien begann die Stadt, nach Méglichkeiten zu suchen, um solche Uberflutungen in
Zukunft fraher zu erkennen. 2012 begann man, an einer 3D-Karte der Stadt zu arbeiten.
Mithilfe dieser Karte sollten potenzielle Uberflutungsgebiete friih erkannt werden. Fiir die
Erstellung des Modells wurden Befliegungen mit 3D-Laserscannern durchgefuhrt. 2016
wurde das dreidimensionale Modell fertiggestellt. Im ndchsten Jahr begann man Daten
auf StraBenebene zu sammeln. Auf Fahrzeugen montierte Laserscanner nahmen
Informationen uUber StraBen, Mobiliar, Bricken und Tunnel auf. Im nachsten Schritt
wurden die Informationen der Befliegung und der Befahrung in einem passiven UDZ
kombiniert. Um den UDZ weiterzuentwickeln, wurde eine Vielzahl sehr aktuellen
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beziehungsweise Live-Daten integriert. Im UDZ von Singapur kdnnen viele Simulationen
und Analysen durchgefuhrt werden. Ein Beispiel ist die Simulation von verschiedenen
Verkehrsszenarien. Fur diese Szenarien werden Verkehrssensoren und Wetterdaten von
einem Kl-Modell analysiert. Auch im Bereich der Mikroklima-Analyse, wurden mit der
Simulationsplattform BESCAM, bereits groBe Fortschritte erzielt. Der UDZ von Singapur
bietet neben der simplen Reprasentation auch die Mdglichkeit zur Analyse bestehender
Daten und zur Prognose kunftiger Ereignisse. Damit entspricht er einem
programmierbaren UDZ. (Alvi et al. 2025; Syamimi et al. 2020)

6.4 Kalasatama Helsinki

Die Hauptstadt Finnlands, Helsinki, startete ihre erste UDZ-Initiative im Kalasatama-
Viertel. Dieser Bereich der finnischen Stadt soll als Vorzeigebeispiel fur eine intelligente
Stadt fungieren. Das primare Ziel des Projekts war das Erstellen und Publizieren eines
hochwertigen 3D-Modells. Im nachsten Schritt soll dieses Modell beziehungsweise
dieser UDZ far urbane Entwicklungsprojekte und das Testen neuer Technologien
herangezogen werden. Es wurde zum einen ein semantisches Stadtmodell im Format
CityGML und zum anderen ein aus Luftbildern und Laserscanndaten erstelltes Mesh-
Modell fir die Offentlichkeit produziert. Fiir den zweiten Schritt wurde eine Applikation
namens “Open Cities Planner” erstellt. Dieses Tool ermoglicht Stakeholdern das Testen
von neuen Projekten im digitalen Raum. Aber auch die Auswirkung von externen Faktoren
kann im UDZ des Viertels simuliert werden. So wurde beispielsweise getestet, wie sich
das Viertel aufgrund von bestimmten Wetterbedingungen (Wind, Sonnenlicht) im Laufe
der Zeit verandert. Des Weiteren wurden die moglichen Auswirkungen von Stlirmen und
das Solarpotenzial berechnet. (Hamalainen 2020)

6.5 Herrenberg

Fur den UDZ der Stadt Herrenberg wurden verschiedene Methoden eingesetzt. Das
Ergebnis des Projekts ist ein Prototyp eines UDZ, der von verschiedenen Stakeholdern
mit VR-Brillen interaktiv erlebt werden kann. Der Prototyp besteht aus einem 3D-Modell,
einem StraBennetzwerk, einer Mobilitatssimulationssoftware (SUMOQO), einer Luftstrom-
und Verschmutzungssimulation, empirischen Daten und Bildern. Das 3D-Stadtmodell
wurde aus drei verschiedenen Datenquellen generiert. Einem digitalen Hohenmodell,
BIM-Modellen und 3D-Laserscandaten. Der Detailgrad unterscheidet sich innerhalb des
Stadtmodells. Gebiete und Gebaude, bei denen man von einer groBen Auswirkung auf
ihre Umgebung ausgeht, wurden genauer modelliert und teilweise durch BIM-Modelle
erganzt. Fur die Darstellung des StraBennetzes wurden zwei verschiedene Methoden
eingesetzt. Zum einen wurde die sogenannte NACH-Methode eingesetzt. Dieses
Verfahren berechnet die Zentralitat einzelner StraBenabschnitte. Dadurch kann das
Nutzungs- bzw. Verkehrspotenzial dieser StraBe vorausgesagt werden. Diese Analyse
steht im Kontrast zu Zensusdaten, die die tatsachliche Nutzung des Verkehrsnetzes
wiedergeben. Mitdiesen beiden, sehr unterschiedlichen Varianten konnen verschiedene
Szenarien mit dem aktuellen Status quo verglichen werden. Die StraBennetzsimulation
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wurde mit einer Mobilitatssoftware erweitert. SUMO (Simulation of Urban Mobility) ist in
der Lage, die Verkehrsbewegung einzelner Verkehrsteilnehmer dreidimensional im
Stadtmodell darzustellen. Fur das Projekt in Herrenberg wurde eine Erweiterung von
SUMO entwickelt, die es mo (Blucher Design Proceedings 2019 - 2019)ech macht
Simulationen und Visualisierungen der Veranderungen im Modal Split umzusetzen. Um
empirische Daten aufzunehmen, wurde eine Applikation entwickelt. Diese App
ermoglicht es Nutzern, ihre taglichen Routen und Aktivitaten zu tracken, Bilder und
Tonaufnahmen zu verorten und Orte zu bewerten. Die persdnliche Empfindung von
offentlichen Orten kann so sehr genau dokumentiert werden. Der gesamte UDZ wurde in
ein Visualisierungs- und Simulationsprogramm namens COVISE integriert. Diese
Software ermoglicht es mit einem Renderingmodul eine Umgebung fur virtuelle Realitat
zu erstellen. (Dembski et al. 2020)

6.6 Probleme und Herausforderungen

Wissenschaftler sind sich einig, dass es einheitliche Dateiformate und Standards fir
UDZ geben sollte. Denn nur so kann es in Zukunft gelingen, UDZ miteinander zu
verknupfen. AuBerdem kénnen UDZ, die ahnlich aufgebaut sind und funktionieren, von
neuen Entwicklungen anderer UDZ profitieren. Es gibt bereits Versuche, solche
Standards zu integrieren. Die britische Regierung hat ein Projekt gestartet, dessen Ziel es
ist, UDZ zu standardisieren. Diese Standards sollen alle UDZ in GroBbritannien betreffen.
Jedoch ist man aktuell hoch sehr weit von einer einheitlichen Vorgehensweise entfernt.
(Alvi et al. 2025) Die oben genannten Beispiele zeigen auch, dass sich jeder UDZ nur auf
einige wenige Anwendungsgebiete spezialisiert. Die Analyse und Simulationen nahezu
aller urbaner Prozesse in einem einzigen System ist flr Stadte aktuell nicht umsetzbar.
Eine mogliche Ldésung ist die Erstellung mehrerer UDZ, die fur bestimmte
Themenbereiche optimiert sind, aber dennoch miteinander kommunizieren und auf
denselben Basisdaten aufbauen. Die Alternative ist ein System, das alles konnen soll
und dementsprechend sehr leistungsstark sein muss. Ob ein solches System in naher
Zukunft oder Uberhaupt realistisch ist, ist zu hinterfragen. (Yu und Merritt 2022)
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7 Der Geozwilling der Stadt Linz

7.1 Status quo

Seit den 1990er-Jahren betreibt die Stadt Linz ein Geoinformationssystem, indem
Geobasisdaten und Geofachdaten in zahlreichen Anwendungen mittels GIS verarbeitet,
analysiert und visualisiert werden. Aktuell sind mehr als 80 verschiedene Geo-
Datenschichten visuell miteinander verknupft. Um diese Geodateninfrastruktur
Ubersichtlich und effektiv betreiben zu konnen, wurde eine Geodatenplattform
entworfen, die eine Vernetzung von Geodaten, Metadaten und Datendiensten
sicherstellt. Der nachste Schritt ist das Schaffen einer Urbanen Datenplattform (UDP).
Im Gegensatz zur Geodatenplattform sind hier auch vermehrt Nicht-Geodaten vertreten.
Die UDP soll eine ganzheitliche Datenplattform flr urbane Datensatze bilden. Die Daten
sollen moglichst aktuell gehalten werde, und zusatzlich historisch gespeichert werden.
Dadurch steigt das Nutzungspotenzial urbaner Daten flr verschiedenste Akteure. Die
UDP soll dazu fuhren, dass es weniger isolierte Fachanwendungen (Datensilos) gibt und
Anwendungen sowie Daten miteinander vernetzt werden. Die Erstellung dieser Plattform
ist ein laufender Prozess, der immer wieder vor Herausforderungen steht. Das
Verknupfen von verschiedenen Systemen ist vor allem bei Fachanwendungen, die seit
Jahren in Anwendung sind, oft nicht einfach. Ziel ist es, vor allem bei neuen
Anwendungen, Projekten und Daten darauf zu achten, eine Verknupfung zur UDP
herzustellen und keine Insellésung zu kreieren.

Die UDP stehtin engem Zusammenhang mit der Erstellung eines UDZ. In Linz wird dieser
“Geobasis-Zwilling Linz” genannt. Die UDP bildet die Grundlage fur den UDZ, der dafur
sorgen soll, die Geodaten der Stadt Linz rdumlich, transparent und nachhaltig zu
prasentieren. Burger sollen so einen einfacheren Informationszugang erhalten. Der UDZ
soll als transparentes, interaktives Kommunikationstool dienen. Fachbereiche konnen
die Daten des UDZ fur fachspezifische Simulationen nutzen. AuBerdem soll der UDZ
Redundanzen vermeiden. Auf Fuhrungsebene dient der UDZ als Entscheidungshilfe und
zur verbesserten Vermittlung von Entscheidung an die Burger. Ziel des “Geobasis-
Zwillings” ist alles darzustellen, was in der realen Welt sichtbar ist und sich nicht bewegt.
Dazu zahlen Bauwerke, Grunflachen, der StraBenraum, Gewasser und das
Stadtmobiliar. Der Geobasis-Zwilling bildet die Grundlage fur Fachzwillinge. In diesen
Fachzwillingen kdénnen dann Sensoren verknupft und fachspezifische Simulationen
durchgefuhrt werden. Beispiele fur Fachzwillinge sind der Planungszwilling oder der
Umweltzwilling. Im Planungszwilling kdnnen geplante Projekte und deren Auswirkungen
visualisiert werden. Im Umweltzwilling werden umweltrelevante Daten, die nicht
sichtbar sind, ergdnzt (Temperatur, Feinstaub, Wind etc.).

83



7.2 Bausteine

Wie viele andere Stadte hat sich Linz dazu entschieden, den UDZ auf einem
Bausteinsystem aufzubauen. Als zentraler Baustein, der mit allen anderen Bausteinen
direkt verknupft ist, fungiert das GIS. Weitere Bausteine sind das 3D-Stadtmodell, das
Adress-, Gebaude- und Wohnungsregister (AGWR), die Gebaude-Informations-Karte
(GIK) und die Naturbestandsdaten. Ein zukunftiger Baustein soll beispielsweise ein
StraBenraum-Zwilling sein.

Das GIS der Stadt Linz ist seit Uber 25 Jahren in Betrieb und dient der Vernetzung,
Verwaltung, Visualisierung und nachhaltigen Speicherung von Geodaten und deren
Metadaten.  Verschiedene Dienste  gewahrleisten den einfachen und
nutzungsbringenden Umgang mit diesen Daten. Das GIS ist eng mit der UDP verknUpft
und ermdglicht durch verschiedene Workflows Analysen in diversen Bereichen
(Baumkataster, Pflegeflachen, Liegenschaften etc.). Das GIS der Stadt wird laufend
aktualisiert und um zusatzliche Datenschichten erweitert. Das wichtigste Tool zur
Visualisierung der GIS-Daten ist das WebGIS der Stadt. Hier kdnnen Mitarbeiter des
Magistrats verschiedene Datenquellen der UDP visualisieren und Abfragen durchfuhren.
Weitere Anwendungen sind Geo-Dashboards und o6ffentliche Kartendarstellungen fur
die Bulrger Linz, die mit der UDP verknupft sind und laufend aktualisiert werden. So
konnen beispielsweise die E-Scooter-Fahrten tagesaktuell abgefragt werden.

Das 3D-Stadtmodell bildet einen weiteren Baustein. Das Modell ist seit 2011 in Betrieb
und wurde 2020 veroffentlicht. Es dient vor allem der Visualisierung der Stadt und ihrer
Sehenswiurdigkeiten. AuBerdem sind einfache Analysen (z. B. Schattensimulation)
maoglich. Ein Nachteil des 3D-Modells ist der Aktualisierungszeitraum und die fehlende
Semantik in den Daten. (mehr Infos 8.1.1)

Der Baustein AGWR hangt eng mit der Gebaudeinformationskarte (GIK) zusammen. Das
AGWR ist mit vielen Datensatzen verknupft und kann wertvolle Informationen fiir die GIK
oder andere Bausteine und Anwendungen liefern. So ist das AGWR beispielsweise mit
der Energieausweis-Datenbank der Bundeslander verknutpft. Die GIK ermoglicht es, die
Gebaude “intelligenter” zu machen, indem es Attribute aus dem AGWR oder anderen
Quellen mit den Gebaudepolygonen verschneidet. Ziel ist es, aus der aktuellen 2D-GIK
3D-Gebaude abzuleiten (mehr Infos 8.1.1).

Um zukUnftige Bausteine zu ermoglichen, wird daran gearbeitet, die Vermessung des
Naturbestands in Zukunft datenbankbasiert durchzufuhren. Der Naturbestand wird
dann flachenhaft vermessen und direkt in die Datenbank eingespielt, die die Daten mit
anderen Bausteinen verbindet. Bis dato sind daflir noch Zwischenschritte notwendig.
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7.3 “Intelligente” Gebaude

Dank der GIK liegen nun geometrisch korrekte Gebaude mit einigen Attributen aus dem
AGWR vor. Ziel ist es, die Gebaude mit weiteren Attributen und semantischen
Informationen anzureichern. Dazu sollen verschiedene Datenquellen genutzt werden.
Dann koénnen Gebaude nach verschiedenen Attributen klassifiziert werden. Um
Gebauden allerdings semantische Informationen zuzuweisen, die in keiner Datenquelle
vorhanden sind (z. B. INSPIRE-Gebaudeklasse) reicht die reine Verschneidung nicht aus.
Ziel des praktischen Teils ist es herauszufinden, ob ein ML-Algorithmus dazu in der Lage
ist, Gebaude anhand ihrer Attribute automatisch zu klassifizieren. Wichtig anzumerken
ist, dass die Klassifikationsart des praktischen Teils nur eine von vielen Mdglichkeiten ist,
Gebaude zu klassifizieren (Ubersicht siehe Kapitel 8.4.1). Fiir eine andere Variante der
Klassifikation mussten der Trainingsdatensatz und die Auswahl der Attribute angepasst
werden.
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8 Kl-gestutzte Klassifizierung von Gebauden

Ziel des praktischen Teils ist die semantische Anreicherung von Gebaudedaten. Dies
geschieht mithilfe eines KIl-Algorithmus. Es wird Uberwachtes Machine Learning
eingesetzt, um die Gebaudepolygone der Stadt Linz einer von funf Gebaudekategorien
zuzuordnen. Die Kategorien entsprechen dem INSPIRE-Standard. Ziel ist es
herauszufinden, in welcher Qualitat der ML-Algorithmus die Gebaude klassifiziert. Dabei
wird darauf eingegangen welche Faktoren das Ergebnis maBgeblich beeinflussen.

8.1 Verwandte Theorien

Es gibt einige Theorien, die Gebaudekategorien direkt aus Fernerkundungsdaten
ablesen. Daflir werden meist CNN verwendet. Der Vorteil dieser Verfahren ist, dass sie
direkt aus Luftbildern die Gebaude und seit einigen Jahren auch Gebaudekategorien
ableiten. Jedoch ist flr ein funktionierendes CNN ein umfangreicher Trainingsdatensatz
notwendig und es werden lediglich Faktoren berilcksichtigt, die am Bild zu erkennen
sind. Attributive Aspekte werden in diesen Varianten nicht verwendet. Ein weiteres
Problem ist, dass in einigen Verfahren die Segmentierung nicht von der Klassifizierung
getrenntwerden kann. Auch die Genauigkeit lasstin vielen Fallen zu winschen Ubrig und
die zu verarbeitende Datenmenge ist enorm. Hertrich (Hertrich 2024) hatin seiner Arbeit
bestehende Publikationen zu diesem Thema miteinander verglichen. (Abbildung 40)
(Hertrich 2024) Alternativ konnen Gebaudetypen auch mit Hilfe von regelbasiertem
Lernen erkannt werden. (Hussain und Shan 2016) Bei solchen regelbasierten Verfahren
ist allerdings eine sehr gute Datengrundlage notwendig und AusreiBer werden oft
fehlerhaft bewertet. Alternativ kann unuberwachtes Machine Learning eingesetzt
werden. (Hertrich 2024) Hier ist das groBe Problem, dass die Gebaudekategorien nicht
vorab festgelegt werden konnen. Zu den haufigsten Methoden zahlt das Uberwachte ML,
das auch in dieser Arbeit Anwendung findet. Mit dieser Variante kann eine hohe
Genauigkeit erzielt werden und die Rechenkapazitat halt sich in Grenzen. Wichtig fur
dieses Verfahren ist ein qualitativ hochwertiger Ground-Truth-Datensatz. Ein Nachteil
dieses Verfahrens ist, dass die vom Algorithmus erkannten Muster nichtin allen Stadten,
sondern nur in Stadten mit ahnlichen Strukturen und ahnlichen Datengrundlagen
funktionieren. In dieser Arbeit wird Uberwachtes ML eingesetzt, weil es die Rechenzeit
begrenzt halt und separat von der Gebaudesegmentierung stattfindet. Die bestehenden
Publikationen verwenden unterschiedliche Gebaudeklassen, die meist nicht mit
ublichen Formaten fur UDZ (CityGML) kompatibel sind oder Gebdude nicht nach
Nutzung, sondern nach anderen Aspekten klassifizieren (z. B. Klima, Alter). (Kim et al.
2022) Andere Arbeiten legen den Fokus auf POI-Daten, um die Nutzung der Gebaude zu
klassifizieren. Bei diesen Beispielen ist zwar die Genauigkeit fir Gebaude mit POls hoch
(z. B. Bildungseinrichtungen — 96 %), Wohngebaude oder Verkaufsgebaude werden
allerdings schlecht erkannt (79 % & 82 %). (Hu et al. 2026) Das Ziel dieser Arbeit ist es
Gebaude so zu klassifizieren, dass die Klassen direkt in die CityGML-Datenstruktur
eingefugt und die Gebaude in einem UDZ dargestellt werden kénnen.

86



Autor Klassen Algorithmus Trennung Daten (Herkunft, Auflosung) Gitemalle
HoFFMANN | Wohngebiude, Nicht-Wohngebiude Bayesian FCN (U-Net dhn- | nein Lufibilder (Google Maps, ~ 0.6 — loU je Klasse:

et al. (2021) lich) 24 m) 0,036 —0,706
Dioias et al. | Wohngebiiude, Nichi-Wohngebiude, Ne- | FCN-vggl9 nein Lufibilder (0. A., 0.4 m) OA: 0,93 %
(2020) bengebiude Kappa: 0,73
Dinviassl et Wohngebiiude, Nichi-Wohngebiiude RexNet und 4 andere CNNs ja Satellitenbilder (Mapbox, ~ 0.5 m) OA: 0,93 - 0,95 %
al. (2021}

STRELTSOV | Wohngebiiude, Wintschafisgebaude Segmentierung: U-Net Ja Lufibilder (USGS, 0.3 m) Segmentierung:

et al. (2020)

Klassifizierung: ResNet-152

mloll 0,76 und 0,81
Klassifizierung:
ToU 0,99 und 0,74

HOFFMANN

VGGI6  und

Wirtschaftsgebiude, Wohngebiude, offent- | Inceptionv3, nein Lufibilder (BingMaps, ~ 0,3 -2 m) Nur Lufibilder:
ctal (2019) | liche Gebaude, Industriegebiude diverse Fusionssirategien + GSV F1: 0,51 -0.66
Lufibilder + GSV:
F1: 0,68 -0.73
Cao& Qi | Ein- und Zweifamilienhauser, begehbare | Basiert auf SegNet und Teilen | nein Lufibilder (BingMap. 0,3 m) Nur Lufibilder:
(2018) Mehrfamilienhauser,  Mehrfamilienhiuser | von VGG16 + GSV mlol: 047,
mit Aufrug, gemischte Wohn- und Ge- Genaunigkeit: 0,78
schifisgebaude, Geschifls- und Biirogehiu- Luftbilder + GSV:
de,  Industrie- und  Produktionsgebiude, mloll: 0,48,
Verkehrs- und  Versorgungseinrichtungen, Genaunigkeit: 0,78
offentliche Einrichtungen und Institutionen,
+ 3 Landnutzungsklassen
PaN et al. Alte Gebaude, alte Fabriken, Gebaude mat | U-Net nein Satellitenbilder (Wordview-2, 2 m OA: = 083 %,
(2020) Eisendach, neue Gebiude durch pan-sharpening 0,5 m) loU: =086,
Fl: 0,63 - 0.88
HUANG et Niedrige Wohngebaude, miticlhohe Wohn- [ M2-3-DCNN nein Satellitenbilder (Ziyuan 3, Genauigket der Klassen:
al. (2021) gebiiude, hohe Wohngebaude, Indusiriege- 2.1 und 3,5 m) 0,679 — 968

biiude, + 5 andere Klassen (Bodenbedeckung
+ Schatten)

Abbildung 40: Studien zur semantischen Segmentierung und Klassifizierung von Geb&udetypen (Hertrich 2024)

(Hoffmann et al. 2021; Hoffmann et al. 2019; Droin et al. 2020; Dimassi et al. 2021;
Streltsov et al. 2020; Cao und Qiu 2018; Pan et al. 2020; Huang et al. 2021)

8.2 Methodik

Abbildung 41 skizziert den Ablauf des praktischen Teils. Zu Beginn steht die Erstellung
der verschiedenen Gebaude-Datensatze. Hier besteht ein groBer zeitlicher Aufwand bei
Gebaude
Validierungsdatensatz. Vor diesem Schritt musste noch die Wahl der Klassifizierungsart
festgelegt werden, die in Kapitel 8.4.1 genauer behandelt wird. Die restlichen,

der héandischen Klassifizierung der fur den Trainings- und

unklassifizierten Gebdude werden zu einem spateren Zeitpunkt des Workflows vom
trainierten ML-Algorithmus einer der funf INSPIRE-Kategorien zugewiesen. Mit den
handisch gelabelten Daten erfolgt ein Trial-and-Error-Prozess, um die optimalen
Rahmenbedingungen fur die automatische Klassifizierung zu finden.

Wie bereits in Kapitel 8.1 erwahnt, wird fur die semantische Anreicherung der Gebaude
ein ML-Ansatz angewendet. Dabei sind zwei Aspekte essenziell, um ein optimales
Ergebnis zu erzielen. Zum einen die Auswahl der Attribute, mit denen die Gebaude
angereichert und die ML-Algorithmen trainiert werden, und zum anderen die Wahl der
ML-Algorithmen selbst und deren Parametereinstellungen. Diese beiden Schritte
erfordern einige Testdurchlaufe und werden in Kapitel 8.5 naher beschrieben. Wichtig
anzumerken ist, dass diese Testdurchldufe nur mit den handisch gelabelten Daten
durchgefihrt werden, da hier eine Validierung maoglich ist. Am Ende dieses sehr
aufwendigen Schrittes steht das vorerst fertige Modell, mit dem anschlieBend das
gesamte Stadtgebiet klassifiziert werden kann.
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Am Ende wird das Ergebnis flr die gesamte Stadt noch stichprobenartig Gberprift und
visualisiert. AuBerdem wird darauf eingegangen, wie andere Stadte diese Methode
anwenden kdnnen.

Daten aufbereiten

Datensatz aus GIK kopieren

!
| .
E Klassifizierungsart festlegen & anreichem
i
| v :
| |
1 Handisches Labelling der
| s > Ungelabette Daten
I :
v > Restliche Gebaude i
klassifizieren !
S -
H I—— ) ' ! Vv
| Trainings-/Validierungsdaten Attribute entfernen > Fertiges ML-Modell 1
i
| | 2D-Visualisierung &
! v A i stichprobenhafte Uberpriifung i
1 L.
: K\-Modelle mltelnander beste Kombination auswahlen '
i vergleichen i i
] 1
! v A i Umwandlung in CityGML i
i H !
i| Bedeutung der Attribute fir 3 > Modell-Kombinationen i v |
| Modelle berechnen miteinander vergleichen !
i : 3D-Visualisierung
ML-Modell finden 1 i

Klassifizierung & Visualisierung
Abbildung 41: Workflow praktischer Teil

8.3 Datengrundlage

8.3.1 Gebaude

Datengrundlage fur die automatische Klassifizierung sind die Gebaude der Gebaude-
Informations-Karte (GIK) der Stadt Linz. In diesem Datensatz sind mehr als 76.000
Gebaude als Polygone enthalten. Diese Gebaude werden als 2D-Polygone verarbeitet
und klassifiziert. Alternativ wurde auch die Verwendung von 3D-Daten aus dem 3D-
Stadtmodell der Stadt Linz in Erwagung gezogen. Allerdings sind diese Daten sehr
schlecht gegliedert und werden nur unregelmaBig aktualisiert. Ein Problem bei der
Gliederung sind beispielsweise Ubereinanderliegende Polygone, die das Verschneiden
mit 2D-Daten verkomplizieren. Im Gegensatz dazu haben die GIK-Geb&ude eine
wesentlich bessere geometrische Qualitat, eine hohe Aktualitat und liegen adressscharf
vor. Ein Gebadudepolygon kann also nur eine Adresse haben und jedes Polygon im
Datensatz ist einer Adresse zugewiesen. Dadurch kdnnen manche Attribute, die auf
Adressebene vorliegen, mit den Gebauden verknupft werden. Wichtig anzumerken ist
jedoch, dass nicht jede Adresse, sondern jedes Gebaude klassifiziert wird. Es kdnnen
also mehrere Gebaude aus unterschiedlichen Kategorien einer Adresse zugeordnet sein.
Das Ziel der Stadt Linz ist es, die 2D-GIK-Gebaude in 3D-Gebaude umzuwandeln. Es gibt
hierzu bereits erste Ergebnisse im LoD1 und LoD2. Das Klassifizieren der 2D-Daten und
spatere Umwandeln in 3D-Gebaude verringert auch die Rechenzeit bei der
Klassifizierung. Da die 3D-Gebaude mit der GIK als Datengrundlage noch nicht
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flachendeckend vorliegen, kdnnen manche dreidimensionale Aspekte noch nicht flr das
ML verwendet werden. Dazu zahlt beispielsweise die Dachform der Gebaude.

8.3.2 AGWR

Das “Adress-, Gebaude- und Wohnungsregister’(AGWR) umfasst zwei Register, die
getrennt gefuhrt werden. Zum einen das Adressregister und zum anderen das Gebaude-
und Wohnungsregister. Flur jede Adresse gibt es eine Vielzahl an Attributen im AGWR. Ein
Teil dieser Attribute (Tabelle 4) wurde fur die Klassifizierung der Gebaude verwendet. In
Grin sind die Attribute markiert, die analysiert wurden und fur das finale Modell
verwendet werden. In Rot werden Attribute dargestellt, die nach der Analyse nicht im
Modelltraining verwendet wurden. Dazu zahlt unter anderem die Gebaudeeigenschaft.
Hier wird fur jede Adresse eine Gebaudeeigenschaft gemaB EU-Gebaudeklassifikation
zugewiesen. Es gibt jedoch keine Verpflichtung zur Aktualisierung dieses Attributs und
die Zuweisung erfolgt auch nur fir das Gebaude, auf dem der Adresspunkt liegt. Eine
Ubertragung der Gebaudeeigenschaft auf alle zur Adresse gehdrenden Gebdude macht
keinen Sinn, da sich die Nutzung oft sehr stark unterscheidet. So haben beispielsweise
ein Pfarrheim, in dem jemand wohnt und die dazugehodrige Kirche denselben
Adresspunkt. Liegt der Adresspunkt auf dem Pfarrheim wird die Adresse als “Gebaude
mit einer Wohnung” oder “Gebaude mit 2 oder mehr Wohnungen” klassifiziert. Die
richtige EU-Gebaudeklassifikation fur das Kirchengebaude ist jedoch “Kirchen, sonstige
Sakralbauten”. Deshalb macht eine automatische Klassifizierung auf Gebaudeebene
auf jeden Fall Sinn, da solche Beispiele separat betrachtet und klassifiziert werden
kénnen. Es werden jedoch einige der Attribute aus dem AGWR fur die Klassifizierung
verwendet. (Statistik Austria 2022a)

Tabelle 4: verwendete Attribute aus dem AGWR

Beschreibung Attributname
Gebaudeeigenschaft GDAEIGENS
Wohnzweck WOHNZW
Adresscode ADRCD
Hauptgebaude der Adresse ADRHAUPTGB
Postleitzahl PLZ
Gebaudeunterscheidung GEBUNTERSC
StraBenname STRASSE
Hausnummer HAUSNUMMER
StraBenkennzahl SKZ

Nutzung der Adresse NUTZUNG
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8.3.3 True Orthofoto

Im Gegensatz zu einem normalen Orthofoto sind True Orthofotos ein besseres Produkt,
da sie die tatsachliche Position und Ausdehnung der Gebdude und sonstiger Flachen
zeigen. Dadurch wird auch die unmittelbare Umgebung rund um das ganze Gebaude
sichtbar. (Fras et al. 2021) Das verwendete Digitale Orthofoto (DOP) von Linz wurde auf
Basis von Luftbildern in Kombination mit einem Gelande- und Oberflachenmodell
erstellt. AnschlieBend wurde fur jedes Gebaude der jeweilige Ausschnitt aus dem
Orthofoto ausgeschnitten und auf Bildeigenschaften untersucht. (mehr Info 8.4.4)

8.4 Vorverarbeitung der Daten

8.4.1 Art der Kategorisierung

Im ersten Schritt muss die Art der Kategorisierung festgelegt werden. Es wurden mehrere
Moglichkeiten untersucht, Gebaude zu klassifizieren. Tabelle 5 zeigt die untersuchten
Kategorisierungsarten und deren Eliminationsgrinde. Besonders wichtig fur die
semantische Anreicherung ist die Kompatibilitat mit dem CityGML-Format, da dies das
haufigste Austauschformat flr 3D-Modelle und UDZ ist. Zwei dieser Klassifikationsarten
stellten sich als geeignet heraus, da sie haufig in Kombination mit CityGML zum Einsatz
kommen. Zum einen die INSPIRE-Gebaudeklassen und zum anderen die SIG3D-Klassen.
Abbildung 42 zeigt die einzelnen Gebaudeklassen der beiden Standards. Am Ende fiel die
Wahl auf den INSPIRE-Standard, da dieser weniger Klassen hat und somit weniger
Gebaude handisch klassifiziert werden mussen. Ein Training auf alle SIG3D-Klassen
ware wesentlich aufwendiger und wirde den Rahmen dieser Arbeit Uberschreiten.
Generell sind viele Klassen in den beiden Standards gleich (Wohnen, Landwirtschaft,
Industrie, Nebengebaude). Nur die INSPIRE-Klasse “COMMERCEandSERVICES” wird in
SIG3D in funf verschiedene Klassen aufgeteilt. Dadurch halt sich auch der Aufwand in
Grenzen, falls man zu einem spateren Zeitpunkt auf SIG3D umstellen will. Denn dann
musste man nur die als “COMMERCEandSERVICES” bezeichneten Gebaude im
Trainingsdatensatz andern und auf die verschiedenen SIG3D-Klassen aufteilen.
Natlrlich mussten in diesem Fall zusatzliche Gebaude fir die neuen Kategorien
handisch klassifiziert werden.

Tabelle 5: untersuchte Klassifizierungs-Standards

Standard Eliminierungsgrund Quelle

INSPIRE keiner (INSPIRE Maintenance and
Implementation Group (MIG)
2024)

SIG3D zu viele Klassen (SIG3D AG Qualitat 2014)

OpenStreetMap Tags | keine Standardisierung (Open Geospatial
Consortium 2021)

CORINE Land Cover Fokus auf Flachen (European Environment
Agency 2021)

IFC Kein Fokus auf Nutzungsarten (buildingSMART International
2024)
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BauNVO National begrenzt (Deutschland) | (Bundesministerium flr Justiz
2023)

Urban Atlas Fokus auf Flachen (Land Monitoring Service
(Copernicus) 2026)
Nationale National begrenzt (Statistik Austria 2022b)
Statistikdmter (Bsp.
AGWR)

w AGRICULTURE (Landwirtschaft) J

x 2

35 INDUSTRY (Industrie) 1500 Nebengebaude 9

2 n

COMMERCEandSERVICES

(Handel & Dienstleistungen)

ANCILLARY (Nebengebaude)

1600 Offentliche Einr.

1700 Kultur

1800 Verkehr

Abbildung 42: INSPIRE-/SIG3D-Gebé&uekategorien

8.4.2 Handische Klassifizierung
Insgesamt wurden 615 Gebaude handisch einer Kategorie zugewiesen (Tabelle 6). Die
Zuweisung erfolgte mittels QGIS. Dabei wurde darauf geachtet, von jeder Kategorie
mindestens 100 Gebaude zu labeln. Eine Ausnahme bilden die landwirtschaftlichen
Gebaude, da es nur sehr wenige Gebaude dieser Kategorie im urbanen Raum gibt. Am
haufigsten wurden Wohn-, Neben- und Handels- und Dienstleistungsgebaude

klassifiziert, da es auf den ersten Blick am meisten Gebaude dieser Kategorien gibt.

Tabelle 6: Aufteilung der hdndisch gelabelten Gebadude

INSPIRE-Gebaudeklasse Handisch gelabelte Gebaude
RESIDENTIAL 165

AGRICULTURE 18

INDUSTRY 102
COMMERCEandSERVICES 170

ANCILLARY 160

No Label 75.433

Total 76.051
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Abbildung 43: Handisches Labelling der Trainings- und Validierungsdaten

8.4.3 Datensatze

Nach dem handischen Labeln gab es zwei verschiedene Datensatze. Einen Datensatz
mit allen handisch zugewiesenen Objekten (618) und einen Datensatz mit allen
ungelabelten Gebauden (75.433). Fur die Erstellung des Algorithmus wurden die
handisch zugewiesenen Objekte herangezogen. Dazu wurden 80 Prozent der 618
Gebaude als Trainingsdaten und 20 Prozent als Validierungsdaten eingesetzt. Wobei
Cross-Validation angewendet wurde (Kapitel 8.6), und somit nicht immer dieselben
Gebaude zum Trainieren beziehungsweise Validieren verwendet wurden. Abbildung 43
zeigt die Aufteilung der Gebaude in die verschiedenen Datenséatze.

Gesamter Datensatz
76.051 Gebiude

v

Trainings-/Validierungsdaten Ungelabelte Gebaude
615 Gebaude 75.436 Gebaude

v

5 Splits fur Cross-Validation
je 123 Gebaude

v

4 Splits fiir Training 1 Split fur Validierung
492 Gebaude 123 Gebaude

Abbildung 44: Generierung der verschiedenen Datenséatze
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8.4.4 Anreicherung mit zusatzlichen Attributen

Alle Gebaude, ob Trainings-, Validierungs- oder ungelabelte Daten, werden mit
Informationen aus anderen Datengrundlagen (Orthofoto, AGWR etc.) verknupft und
angereichert. AuBerdem werden verschiedene Attribute berechnet. Dazu zahlen
beispielsweise die Flache oder auch der Umfang der Polygone. Um herauszufinden,
welche Attribute bei der Klassifizierung hilfreich sind und wie der Algorithmus aufgebaut
werden soll, werden zu Beginn nur die Trainings- und Validierungsdaten bearbeitet. Die
FULL-Daten werden erst nach einer Festlegung der gewlnschten Attribute angereichert
und anschlieBend dem ML-Algorithmus ubergeben. Dadurch kann die Rechenzeit
geringer gehalten werden. Im Kapitel 8.5.2 werden die Attribute, die in Erwagung gezogen
wurden, naher beschrieben. In Kapitel 8.5.4 wird auch erklart, warum manche dieser
Attribute nicht fur die finale Klassifizierung verwendet wurden. Die meisten
Arbeitsschritte zur Anreicherung der Gebaude erfolgten in Python. Lediglich die
Informationen aus dem AGWR und der GIK waren bereits vorher Bestandteil des
Datensatzes. Die Attribute aus dem AGWR wurden mittels FME (Feature Manipulation
Engine) mit den GIK-Gebauden verbunden.

8.5 Modelltraining und Klassifikation

Dieses Kapitel beschreibt den Prozess naher, mit dem die am besten geeignetsten
Attribute und ML-Algorithmen gefunden wurden. Zuerst werden die Ergebnisse der
unterschiedlichen ML-Methoden naher beschrieben (8.5.1). AnschlieBend wird auf die
Bedeutung der verschiedenen Attribute eingegangen (8.5.2). In Kapitel 8.5.3 werden
mehrere ML-Modelle miteinander kombiniert, und im Kapitel 8.5.4 wird herausgefunden,
welche Attribute fur das finale Modell nicht notwendig sind.

8.5.1 Modell-Evaluierung

Um das bestmogliche ML-Modell zu finden, ist eine genaue Validierung erforderlich. In
dieser Arbeit wurde Cross-Validation eingesetzt, um die Genauigkeit der verschiedenen
Modelle zu bewerten. Der handisch gelabelte Datensatz wurde in flnf Teile aufgeteilt,
wobei jeweils vier Teile zum Training und ein Teil zur Validierung dienen. Im nachsten
Validierungsdurchlauf wird ein anderer der funf Teil-Datensatze zur Validierung
eingesetzt. Am Ende ergeben sich so funf Durchgange mit funf Genauigkeitswerten. Der
Mittelwert der funf Genauigkeitswerte ist die Genauigkeit des Modells.

Um das beste ML-Modell zu finden, wurden zunachst mehrere bekannte Modelle
getestet. Es wurden auch unterschiedliche Parametereinstellungen miteinander
verglichen. Die Ergebnisse dieser Validierungen werden in Tabelle 7 dargestellt. Die
Modelle wurden in diesem Schritt mit allen Attributen trainiert.
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Tabelle 7: Performance der verschiedenen Modelle

Genauigkeit F1-Scores Mean F1 pro Klasse
4 =
2 (F8|§| §4 | £ |7

Modell ¢ I ° ] Std Max Min 2 Std Max Min AGR ANC cos IND RES
RandomForest 500 42 1 | balanced | alle 5 84,6% 16% | 863% | 82,1% | 799% | 3,7% | 850% | 753% | 63,1% | 90,0% | 81,1% | 752% | 89,7%
RandomForest 250 42 1 | balanced | alle 5 84,6% 1,8% | 86,3% | 813% | 797% | 3,5% | 850% | 753% | 631% | 89,7% | 81,1% | 744% | 90,3%
RandomForest 200 42 1 | balanced alle 5 85,1% 1,9% 87,9% 82,1% 80,2% 3,7% 85,0% 75,4% 63,1% 90,2% 81,7% 75,2% 90,7%
RandomForest 150 42 1 | balanced | alle 5 84,8% 14% | 87,1% | 829% | 80,0% | 39% | 844% | 743% | 63,1% | 90,0% | 81,0% | 750% | 90,4%
RandomForest 100 42 1 | balanced | alle 5 84,1% 1,8% | 86,3% | 813% | 794% | 38% | 844% | 739% | 631% | 894% | 80,0% | 742% | 90,3%
RandomForest 50 42 1 | balanced | alle 5 836% | 2,1% | 871% | 80,5% | 790% | 3,7% | 832% | 73,6% | 631% | 889% | 79,4% | 73,4% | 89,7%
ExtraTrees 500 42 1 | balanced | alle 5 786% | 28% | 815% | 740% | 71,2% | 56% | 76,1% | 60,2% | 50,5% | 87,4% | 73,3% | 555% | 89,1%
ExtraTrees 250 42 1 | balanced | alle 5 785% | 2,7% | 823% | 750% | 701% | 6,0% | 776% | 59,9% | 505% | 874% | 72,6% | 554% | 89,1%
ExtraTrees 200 42 1 | balanced | alle 5 781% | 31% | 845% | 732% | 708% | 55% | 76,1% | 60,3% | 505% | 87,7% | 718% | 550% | 88,8%
ExtraTrees 150 42 1 | balanced | alle 5 780% | 2,1% | 80,6% | 748% | 718% | 3,1% | 755% | 671% | 571% | 87,7% | 718% | 541% | 88,3%
ExtraTrees 100 42 1 | balanced | alle 5 786% | 29% | 815% | 732% | 725% | 2,0% | 762% | 704% | 571% | 885% | 71,7% | 56,8% | 88,6%
ExtraTrees 50 42 1 | balanced | alle 5 782% | 31% | 815% | 731% | 725% | 32% | 77,7% | 684% | 63,1% | 88,7% | 722% | 505% | 88.2%
BaggingClassifier 500 42 1 alle 5 85,9% 1,5% | 879% | 83,7% | 835% | 24% | 86,6% | 791% | 746% | 891% | 82,4% | 81,6% | 90,0%
BaggingClassifier 250 42 1 alle 5 86,6% 15% | 88,7% | 84,6% | 850% 18% | 872% | 83,0% | 80,3% | 90,0% | 832% | 812% | 90,4%
BaggingClassifier 200 42 1 alle 5 86,6% 1,5% | 88,7% | 84,6% | 85,4% 1,4% | 87,5% | 83,3% 89,5% 80,7% | 90,6%
BaggingClassifier 150 42 1 alle 5 86,7% 1,7% | 88,7% | 84,6% _ 1,6% | 87,5% | 83,3% 89,7% 80,7% | 90,1%
BaggingClassifier 100 42 1 alle 5 86,1% 1,4% | 879% | 83,7% | 84,3% 12% | 86,4% | 832% | 781% | 89,0% | 82,0% | 80,6%
BaggingClassifier 50 42 1 alle 5 86,1% 1,4% | 879% | 83,7% | 84,1% 12% | 86,4% | 83,0% | 781% | 898% | 822% | 792% | 91,3%
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Genauigkeit F1-Scores Mean F1 pro Klasse

4 =

s 55| %] 2F 2|7
Modell 7] ! ® (%] Std Max Min (%] Std Max Min AGR ANC Ccos IND RES
XGBClassifier 500 42 1 | balanced | alle 5 86,9% | 2,2% | 90,3% | 84,6% | 838% | 48% | 889% | 752% | 71,4% - 82,5% | 83,4% | 90,1%
XGBClassifier 250 42 1 | balanced | alle 5 86,6% | 2,2% | 90,3% | 84,6% | 835% | 47% | 89,0% | 752% | 71,4% | 91,4% | 822% | 825% | 90,1%
XGBClassifier 200 42 1 | balanced | alle 5 86,6% | 2,4% | 90,3% | 83,7% | 840% | 47% | 890% | 752% | 741% | 910% | 82,3% | 825% | 90,1%
XGBClassifier 150 42 1 | balanced | alle 5 86,2% | 2,6% | 91,1% | 83,7% | 837% | 48% | 899% | 751% | 741% | 91,0% | 815% | 815% | 90,3%
XGBClassifier 100 42 1 | balanced | alle 5 859% | 24% | 90,3% | 83,7% | 835% | 49% | 893% | 745% | 741% | 90,4% | 80,9% | 82,1% | 90,0%
XGBClassifier 50 42 1 | balanced alle 5 86,4% 2,8% 91,1% 83,7% 84,0% 5,2% 90,0% 74,5% 74,1% 90,7% 81,6% ﬂ
LGBMClassifier 500 42 1 | balanced | alle 5 843% | 13% | 863% | 831% | 815% | 25% | 857% | 79,0% | 69,1% | 91,1% | 775% | 82,0% | 87,8%
LGBMClassifier 250 42 1 | balanced alle 5 84,3% 1,3% 86,3% 83,1% 81,5% 2,5% 85,7% 79,0% 69,1% 91,1% 77,5% 82,0% 87,8%
LGBMClassifier 200 42 1 | balanced | alle 5 843% | 13% | 863% | 831% | 815% | 25% | 856% | 79,0% | 69,1% | 91,0% | 77,8% | 816% | 87,8%
LGBMClassifier 150 42 1 | balanced | alle 5 851% | 14% | 871% | 83,1% | 822% | 2,3% | 863% | 79,8% | 69,1% | 91,0% | 79,6% | 833% | 88,1%
LGBMClassifier 100 42 1 | balanced alle 5 84,8% 1,1% 86,3% 83,1% 81,9% 2,7% 85,7% 79,6% 69,1% 91,6% 78,3% 82,2% 88,2%
LGBMClassifier 50 42 1 | balanced | alle 5 85,0% | 13% | 871% | 83,1% | 826% | 2,4% | 849% | 783% | 72,7% | 90,0% | 79,8% | 822% | 88,4%

max_

iter
MLPClassifier 500 42 30,7% 2,8% 35,5% 27,6% 16,2% 3,9% 20,2% 10,7% 0,0% 18,6% 38,9% 18,7% 5,2%
MLPClassifier 5000 42 30,7% 2,8% 35,5% 27,6% 16,2% 3,9% 20,2% 10,7% 0,0% 18,6% 38,9% 18,7% 5,2%
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Es wurden funf verschiedene ML-Modelle getestet. AuBerdem wurde zum Vergleich ein
Multi-Layer-Perceptron (MLP) getestet. Dabei handelt es sich um ein neuronales
Netzwerk. Dieser performte, aber wesentlich schlechter als die funf ML-Modelle. Die
Zahl an verschiedenen ML-Modellen ist sehr groB, weshalb es schwerfallt sich auf funf
bestimmte festzulegen. In dieser Arbeit wurde GPT-4.0 verwendet, um eine Shortlist von
5 verschiedenen ML-Modellen zu erstellen, die vor allem im Ensemble-Learning zum
Einsatz kommen (Abbildung 45). Der Vorteil beim Ensemble-Learning ist, dass mehrere
Entscheidungsbdume miteinander kombiniert werden und so ein robusteres Modell
entsteht. Folgende Modelle wurden von GPT-4.0 vorgeschlagen und in dieser Arbeit
untersucht:

e Random Forest Classifier
e Extra Trees Classifier

e Bagging Classifier

e XG-Boost Classifier

e LightGBM Classifier

EK Elias Kriegl
Nenne mir fiinf konkrete, in Python verfligbare Klassifikationsalgorithmen, die besonders leistungsstark fiir tabellarische Daten sind
und haufig flr Klassifikationsaufgaben eingesetzt werden. Besonders interessieren mich moderne Ensemble-Methoden. Bitte gib die
exakten Modellnamen an.

Abbildung 45: KI-Prompt

RandomForest wurde 1995 von Ho konzeptualisiert und wird seitdem laufend
verbessert. RandomForest besteht aus mehreren Entscheidungsbdumen, die sowohl
kleine als auch groBe Datensatze uberwacht klassifizieren. RandomForest ist eines der
bekanntesten und popularsten ML-Modelle in verschiedenen Anwendungsbereichen
(Finanzwesen, Geoinformatik, Bioinformatik etc.). ExtraTrees ist die Kurzform far
»Extremely Randomized Trees“ und baut wie RandomForest mehrere
Entscheidungsbaume auf. Allerdings betrachtet ExtraTrees zusatzliche zufallige
Untergruppen von Merkmalen und generiert zufallige Schwellenwerte fur die Aufteilung
der Objekte. Dieses hohe MaB an Zufalligkeit tragt zu einer starken Generalisierung bei.
(Hussein und R. M. Zeebaree 2024)

Bagging ist die Kurzform flur ,Bootstrap Aggregating” und trainiert mehrere Modelle,
meist Entscheidungsbdume, um Datensatze zu klassifizieren. Jedes der trainierten
Modelle erhalt dasselbe Gewicht und am Ende wird die Vorhersage durch
Mehrheitsvoting bestimmt. Bagging, ExtraTrees und RandomForest sind sich in der Regel
sehr ahnlich, da sie alle Entscheidungsbaume verwenden. Beim Bagging wird jedoch -
anders als beim RandomForest oder bei ExtraTrees — keine zusatzliche Zufalligkeit bei
der Auswahl der Merkmale hinzugeflgt. (Yaman und Subasi 2019)
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XGBoost wurde 2016 von Chen und Guestrin prasentiert und ist eine signifikante
Verbesserung von davor bestehenden Gradient-Boosting-Techniken. Beim Gradient
Boosting versucht jedes neue Modell, die Fehler der Vorgdngermodelle auszubessern.
Der Begriff Gradient beschreibt die Richtung des starksten Fehlers, der zuerst
ausgebessert werden soll. XGBoost zeichnet sich durch hohe Effizienz und Flexibilitat
aus und vermeidet Overfitting. XGBoost hat bereits in verschiedenen Bereichen gezeigt,
dass es ein Meilenstein in der Entwicklung von Gradient-Boosting-Modellen ist. (Imani et
al. 2025)

Wie XGBoost gehort auch LightGBM zu den Gradient-Boosting-Methoden. Es verwendet
zwei zentrale Techniken: Zum einen GOSS (Gradient-based One-Side Sampling), das
dafur sorgt, dass nur die wichtigsten Datenpunkte mit groBem Gradienten verwendet
werden und die Rechenzeit verklrzt. Zum anderen EFB (Exclusive Feature Bundling), das
Merkmale zusammenfasst, um die Anzahl der Features zu minimieren. Der Vorteil
gegenuber XGBoost liegt in der hdheren Geschwindigkeit bei der Auswertung. (Ke et al.
2017)

Somitwurden drei RandomTree-Techniken mit Unterschiedenin der Zufalligkeit und zwei
Gradient-Boosting-Methoden untersucht und verglichen.

Je nach Modell gibt es unterschiedliche Parameter. In dieser Arbeit wurde der Fokus auf
einen Parameter gelegt: ,n_estimators®. Bei RandomForest, ExtraTrees und Bagging
beschreibt dieser Parameter die Anzahlan Bdumen, die gebaut werden. Bei XGBoost und
LGBM gibt ,n_estimators® die Anzahl an aufeinanderfolgenden Baumen an, die sich
gegenseitig korrigieren. Dieser Parameter wurde deshalb ausgewahlt, da hier keine
Einstellung von Anfang an als logisch erschien und unterschiedliche Werte zum Teil
deutlichen Einfluss auf das Ergebnis haben. Andere Parametereinstellungen waren
entweder von Anfang an klar oder hatten auf den ersten Blick wenig Auswirkung auf die
Genauigkeit. Zu ersteren zahlt beispielsweise die Einstellung ,,random_state=42%, die fur
reproduzierbare Ergebnisse sorgt, oder die Einstellung ,class_weight=balanced”, die
dafiir sorgt, dass unterreprasentierte Klassen starker gewichtet werden. Anderungen bei
Parametern wie ,max_depth® oder ,learning rate“ hatten bei einer ersten
oberflachlichen Analyse kaum Auswirkungen auf die Genauigkeit. Ein weiterer Grund,
warum nicht alle Parametereinstellungen aufihre Auswirkung untersuchtwurden, ist die
zeitliche Kapazitat. Alle finf Modelle mit allen Parameter-Kombinationen zu analysieren,
wurde den Rahmen dieser Masterarbeit weit Uberschreiten.

Folgende Einstellungen fur den Parameter “n_estimators” wurden fur jedes Modell
getestet: 50, 100, 150, 200, 250, 500. 200 gilt in vielen Modellen als “Default-Value”. Fur
das Modell XGBoost wurde zusatzlich “n_estimators = 1000” getestet, da fur dieses
Modell “n_estimators=500” die hochste Genauigkeit aufwies und mit der Erhdhung des
Wertes auf 1000 Uberpruft wurde, ob eine weitere Verbesserung maoglich ist.
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Die Ergebnisse zeigen, dass “n_estimators” keine groBen Auswirkungen auf die
Genauigkeit der Modelle hat. Die Unterschiede zwischen der niedrigsten und hdochsten
Genauigkeit betragen fur die funf Modelle:

e RandomForest: 1,5 %
e ExtraTrees: 0,6 %

e Bagging: 0,8 %

e XGBoost:1,0%

e LightGBM: 0,8 %

Die Ergebnis-Tabelle ist in drei Teile gegliedert. Die Statistiken im ersten Abschnitt
betreffen die generelle Genauigkeit der Modelle. Der zweite Teil behandelt den gesamten
F1-Score der Modelle und der dritte die F1-Scores der einzelnen Klassen. Fur die Spalte
“Mean F1” und die F1-Scores der Klassen wurden die besten Werte je Modell in Hellgrin
und die besten Werte modellubergreifend in Dunkelgrin eingefarbt.

Der F1-Score ist eine sehr bekannte Methode, um die Genauigkeit von
Klassifizierungsmodellen zu bestimmen. Im ersten Schritt wird fur jede Klasse ein F1-
Score berechnet, der angibt, welcher Anteil der Features einer Klasse richtig klassifiziert
wird. Der insgesamte F1-Score ist der Durchschnitt der F1-Scores je Klasse. In dieser
Auswertung ist der F1-Score stets niedriger als die Genauigkeit, da die Klasse
“AGRICULTURE” mit sehr wenigen Features den niedrigsten F1-Score hat. Diese
fehlende Genauigkeit in der kleinsten Klasse hat eine groBere Auswirkung auf den F1-
Score, als auf die allgemeine Genauigkeit.

Insgesamt liefern XGBoost (86,9 %) und Bagging (86,7 %) die besten Ergebnisse.
ExtraTrees (78,6 %) fallt im Vergleich zu den anderen vier Modellen deutlich ab. Die
stabilsten Ergebnisse liefert LightGBM (Standardabweichung: 1,1 %). XGBoost ist das
einzige Modell, das in vereinzelten Durchlaufen (sieche Max) Genauigkeiten von tber 90
% erreicht hat. Im Gegensatz dazu ist ExtraTrees das einzige Modell mit vereinzelten
Durchlaufen (siehe Min) mit Genauigkeiten unter 80 %. Den besten durchschnittlichen
F1-Score weist der BaggingClassifier auf (85,5 %). Diese Methode hat auch den mit
Abstand besten F1-Wert in der Kategorie “AGRICULTURE” (82,4 %). Diese Kategorie
erkennen andere Modelle (RandomForest, ExtraTrees) deutlich schlechter (jeweils 63,1
%). Nebengebaude (ANCILLARY) werden von allen funf Modellen gut erkannt (> 87 %).
Dasselbe gilt fir Wohngebaude (RESIDENTIAL, > 87 %). Diese beiden Kategorien werden
von manchen Modellen zu mehr als 90 % richtig erkannt.

Die Kombination an Parametern mit dem besten Ergebnis ist fur jedes Modell in Gelb
hervorgehoben. Haben zwei unterschiedliche “n_estimators”-Werte dieselbe
Gesamtgenauigkeit, wird die Kombination mit dem hdheren F1-Score und in weiterer
Folge dem niedrigeren “n_estimators”-Wert hervorgehoben. Die Modelle
RandomForest, Bagging, XGBoost und LightGBM werden flr die weiteren Analyseschritte
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verwendet. Das Modell ExtraTrees wird aufgrund der deutlich schlechteren Performance
nicht weiter betrachtet. Dasselbe gilt fur den MLPClassifier, der bereits in diesem Kapitel
kurz behandelt wurde. Fur die weiteren Schritte im praktischen Teil werden die jeweils
optimalen Kombinationen je ML-Modell verwendet.

8.5.2 Attribute analysieren

Insgesamt wurden 33 Attribute auf ihre Eighung untersucht. Tabelle 8 zeigt alle Attribute.
In diesem Absatz werden die Attribute und deren Herkunft zunachst beschrieben, und
anschlieBend wird gezeigt, wie wertvoll sie fur das ML waren.

Zentroid
Fur jedes Gebaude wurde in Python ein Zentroid berechnet und als X- und Y-Koordinate

gespeichert.

Umfang & Flache
Diese beiden Attribute wurden ebenfalls direkt in Python flr jedes Gebaudepolygon

berechnet.

Hoéhe

Dieses Attribut wurde berechnet, indem die GIK mit den digitalen Hohenmodellen der
Stadt Linz verschnitten wurde. Aus dem Digitalen Gelandemodell (DGM) und dem
Digitalen Oberflachenmodell (DOM) wurde ein neutralisiertes Oberflachenmodell
(nDOM) erstellt. Dieses Modell wurde dann mit den GIK-Gebauden verschnitten, um
verschiedene Hohen pro Gebaude zu berechnen. Fur die Arbeit wurde die maximale
Hohe pro Gebaude verwendet.

Gebaudeeigenschaft
Dieses Attribut stammt aus dem AGWR und liegt, wie bereits in Kapitel 8.3.2 erwahnt,

pro Adresse und nicht pro Gebaude vor. Somit haben alle Gebaude, die zu einer Adresse
gehoren, die entsprechende Gebaudeeigenschaft. Die Gebaudeeigenschaft liegt sowohl
als Text als auch in numerischer Form vor. Fur diese Arbeit wurde die numerische Form
verwendet, da sie maschinenlesbar ist. Abbildung 44 zeigt die madglichen
Gebaudeeigenschaften laut AGWR.
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8.3 Gebdudeeigenschaft gemall EU-Gebaudeklassifikation

Insgesamt werden folgende Gebaudeeigenschaften unterschieden
Gebaude mit einer Wohnung
Gebaude mit 2 oder mehr Wohnungen
Wohngebaude fur Gemeinschaften
Hotels und dhnliche Gebaude
Birogebaude
GroR- und Einzelhandelsgebaude
Gebaude des Verkehrs- und Nachrichtenwesens
Industrie- und Lagergebaude
Gebaude fur Kultur- und Freizeitzwecke sowie das Bildungs- und Gesundheitswesen
landwirtschaftliches Nutzgebaude
freistehende Privatgarage
Kirchen, sonstige Sakralbauten
Pseudobaulichkeit
sonstiges Bauwerk

Abbildung 46: Gebaudeeigenschaften im AGWR

Wohnzweck
Dieses Attribut wird im AGWR gefuhrt und gibt an, ob die Adresse fur Wohnzwecke

genutzt wird. Alle Gebaude erhalten das Attribut der Adresse, zu der sie gehoren. Diese
Vorgehensweise hat einen Vor- und einen Nachteil. Der Vorteil ist, dass Gebaudeteile,
die keinen Adresspunkt haben, aber zu einem Gebaudeteil mit Adresspunkt gehoren und
dieselbe Nutzung haben, dieselben Attribute erhalten. Der Nachteil ist, dass auch
Gebaudeteile mit einer anderen Nutzung (z. B. Nebengebaude) das Attribut der Adresse
erhalten. Das Attribut WOHNZWECK wird mit 1="ja”, oder 0="nein” angegeben.

ADRID & ZU_ADRID
Jeder Adresspunkt des AGWR hat eine ID (ADRID). Die Zugehorigkeit der Gebaude zu den

Adresspunkten wird durch die Attribute ADRID (wenn der Punkt innerhalb des Gebaudes
liegt und ZU_ADRID (wenn kein Adresspunkt innerhalb des Gebaudes liegt) angegeben.

GIKID
GIKID ist die eindeutige ID jedes Gebaudes der Gebaude-Informations-Karte der Stadt

Linz. Bei diesem Attribut handelt es sich um einen sogenannten GUID (Globally Unique
Identifier). Dieses Attribut wird so generiert, dass kein Feature dieselbe GIKID haben
kann.

ADRCD, PLZ, SKZ
Diese Attribute stammen ebenfalls aus dem AGWR und liegen pro Adresse vor. ADRCD

steht fur Adresscode und ist der Vorganger der ADRID, denn mehrere Adresspunkte
kénnen denselben Adresscode haben. Um Adresspunkte mit demselben Adresscode
voneinander unterscheiden zu kédnnen, gibt es die ADRID. SKZ steht fur StraBenkennzahl
und ist fur jede StraBe in Osterreich einzigartig.
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ADRHAUPTGB
Dieses Attribut gibt an, ob das Gebaude ein Hauptgebaude ist. Liegt ein Adresspunkt auf

dem Gebaude, handelt es sich um ein Hauptgebaude.

GEBUNTERSC & NUTZUNG
Diese beiden Attribute stammen aus dem AGWR und werden nur gelegentlich befullt.

GEBUNTERSC beschreibt, warum sich das Gebaude von anderen Gebduden mit
derselben Adresse unterscheidet. Beispiele sind “Bau 501”7, “Bibliothek” oder “Buro und
Zentrallager”. Das Attribut NUTZUNG beschreibt die Verwendung des Gebdaudes.
Beispiele fur dieses Attribut sind “Technisches Gebdude”, “Neues Rathaus” oder
“Seniorenzentrum?.

STRASSE & HAUSNUMMER
Der StraBenname und die Hausnummer der Adresse, zu der das Gebaude gehort.

Bildeigenschaften
Wie bereits in Absatz 8.3.3 erwahnt, wurde fiir jedes Gebaude der jeweilige Ausschnitt

aus dem True Orthofoto ausgeschnitten. Flur jeden Ausschnitt, wurden anschlieBend
neun Bildeigenschaften berechnet. Es wurden die drei Bander (Rot, Grin, Blau) flr jedes
Bild analysiert. Flr jedes Band wurde der Anteil heller Pixel (> 180), der Anteil dunkler
Pixel (< 50) und der Mittelwert berechnet.

POI1 bis POI6
Aus mehreren magistratsinternen Quellen wurde eine Liste an POls erstellt. Diese liegt

adressscharf vor. Diese Liste wurde mit den Gebauden aus der GIK verknipft. Um ein
Gebaude mehreren POI-Kategorien zuordnen zu kdnnen, wurden die Attribute POI1 bis
POI6 erstellt. Beispiele flir Werte in diesen sechs Attributfeldern sind “Polizei”,
“Museum/Galerie”, “Private Krabbelstube” oder “Seniorenzentren”. Manche dieser
Attribute sind aber nur sehr selten beflllt. Die Menge an Objekten mit einem Eintrag in
diesen Spalten nimmt mit der steigenden Zahl hinter dem “POI” ab. Das fuhrt dazu, dass
in den Trainingsdaten keine Gebadude einen Wert in den Attributen “POI3”, “POI4”,
“POI5” und “POI6” haben.

Im nachsten Schritt wurde die Bedeutung der einzelnen Attribute fuar drei
unterschiedliche Modelle berechnet. Man spricht von der sogenannten Feature
Importance. Diese kann flr die Modelle XGBoost, RandomForest und LightGBM mithilfe
einer Funktion der jeweiligen Python-Module berechnet werden. Der BaggingClassifier
besitzt diese Funktion nicht, weshalb er in Tabelle 8 fehlt. Die Bedeutung der Attribute
wurde jeweils mit den Modelleinstellungen berechnet, die die hochste Genauigkeit
lieferten. Bei der Feature-Importance wird gezahlt, wie oft ein Attribut bei allen
Entscheidungsbaumen im Modell Kriterium fur einen Split ist. Die Werte werden als
Relativwerte dargestellt und ergeben pro Methode in Summe 100 Prozent. FUr jeden
Classifier werden die Features nach ihrer Bedeutung sortiert. Daraus wird in der Spalte
“Rg Mittelw.” (Rang Mittelwert) ein Durchschnitt gebildet. Dieser Mittelwert zeigt
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modellibergreifend die wichtigsten Attribute. Die in Python berechneten Attribute (X-
Koordinate, Y-Koordinate, Umfang, Flache) zadhlen zu den wichtigsten Attributen.
Ebenfalls von groBer Bedeutung sind die Gebaudeeigenschaft und die Angabe, ob die
Adresse des Gebaudes einen Wohnzweck erfullt.

Die Genauigkeit der einzelnen Modelle zeigt, dass bei XGBoost die Genauigkeit mit
steigender Anzahl an Features leicht abnimmt. Beim RandomForest-Classifier variieren
die Werte starker. Die hochste Genauigkeit erzielt das Modell, bei dem nur Attribute mit
einer Feature-Importance von mehr als 3 Prozentverwendet wurden. Bei LightGBM bleibt
die Performance stabil. Da aber beim insgesamt genauesten Modell die hdchste
Genauigkeit mit allen Attributen erreicht werden konnte, wurden fur den ndchsten Schritt
alle Attribute berucksichtigt.
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Tabelle 8: Bedeutung der einzelnen Attribute in Prozent

XGBClassifier (500-86,9) RandomForest (200-85,1) LightBGM (150-85,1) Rang

Total alle -Oer -<0,5 -<1 -<3 alle - Oer -<0,5 -<1 -<3 -<10 alle -Oer -<1 -<3 -<5 XGB RF LBGM (7] Rang

centroid_y 5,70 5,70 5,69 3,68 333 | 1429 | 1544 | 16,70 | 1591 | 21,82 | 3043 | 1326 | 13,26 | 13,41 | 14,09 | 1753 5 1 1 2,3 1
perimeter 8,01 8,01 8,03 6,47 382 | 1039 | 1013 | 11,25 | 10,99 | 1578 | 19,47 6,82 6,82 6,82 7,08 8,94 4 2 6 4,0 2
centroid_x 3,92 3,92 3,93 3,06 2,72 8,54 8,63 8,94 9,74 | 1379 | 17,82 [ 10,78 | 10,78 | 10,85 | 11,58 | 14,17 8 5 2 5,0 3
h 2,39 2,39 2,31 1,88 9,07 8,42 7,78 8,05 | 1243 | 16,06 9,86 9,86 | 10,05 | 10,74 | 14,38 1" 3 3 5,7 4
GDAEIGENS 8,84 8,84 846 | 10,81 | 1358 6,19 6,30 6,43 6,29 8,73 3,34 3,34 3,74 5,38 6,14 3 6 10 6,3 5
area 1,30 1,30 1,28 1,21 8,82 9,53 9,64 | 1052 | 1383 | 16,21 717 717 7,07 7,52 | 10,16 12 4 4 6,7 6
WOHNZW 2922 | 29,22 | 31,35 | 39,12 | 48,88 3,49 4,03 4,03 4,46 7,07 1,05 1,05 1,30 1 7 20 9,3 7
band1_dark 115 115 1,08 1,07 2,86 2,64 2,58 2,46 4,22 4,22 4,20 4,85 14 [ 10 8 10,7 8
ZU_ADRID 0,83 0,83 0,82 3,42 3,35 3,19 3,15 6,55 6,99 6,99 7,08 7,37 9,86 21 8 5 11,3 9
ADRID 1,19 1,19 1,28 1,48 2,44 2,38 2,36 2,41 2,97 2,97 3,06 4,12 13 | 12 14 13,0 10
GIKID 0,64 0,64 0,62 2,90 2,83 2,73 2,77 6,32 6,32 6,22 6,51 | 10,48 23 9 7 13,0 10
band3_brig 0,87 0,87 0,78 2,57 2,37 2,20 2,18 2,88 2,88 3,02 4,76 18 | 11 15 14,7 12
band2_brig 0,97 0,97 0,94 2,27 2,37 2,18 2,17 2,38 2,38 2,53 15 | 14 16 15,0 13
band3_mean 0,84 0,84 0,91 2,01 1,78 1,71 1,74 343 343 3,66 5,04 8,35 19 | 18 9 15,3 14
band2_dark 0,70 0,70 0,59 2,30 2,03 1,96 1,92 3,02 3,02 3,18 3,31 22| 13 12 15,7 15
ADRCD 4,97 4,97 4,37 0,70 1,55 1,49 1,50 1,34 1,09 1,09 1,52 7| 22 19 16,0 16
ggRHAUPT 2,89 2,89 2,66 3,48 7,22 2,03 1,92 2,17 2,07 0,65 0,65 10 | 17 23 16,7 17
band1_brig 0,88 0,88 0,89 1,83 1,72 1,60 1,59 3,02 3,02 3.1 4,26 17 | 20 13 16,7 17
PLZ 12,61 | 1261 | 13,67 | 17,58 4,83 1,38 1,30 1,21 1,20 0,33 0,33 2| 23 26 17,0 19
band3_dark 0,39 0,39 2,22 2,24 2,01 1,87 3,18 3,18 3,25 3,40 26 | 15 11 17,3 20
band1_mean 0,84 0,84 0,68 1,93 1,92 1,66 1,79 2,31 2,31 2,38 19 [ 19 17 18,3 21
gEBUNTER 5,19 5,19 4,67 5,36 7,15 0,74 0,74 0,69 0,58 0,58 6| 26 24 18,7 22
band2_mean 0,63 0,63 0,67 2,05 1,93 1,84 1,82 2,06 2,06 2,31 24 | 16 18 19,3 23
STRASSE 0,94 0,94 0,73 1,37 1,02 1,03 1,08 0,76 0,76 16 | 24 22 20,7 24
POI_1 3,22 3,22 2,86 4,09 8,47 0,36 0,40 0,06 0,06 9| 27 27 21,0 25
:QUSNUMM 0,54 0,54 0,74 1,18 1,40 1,16 1,06 0,96 1,01 1,19 25| 25 21 23,7 26
SKz 0,35 0,35 1,61 1,64 1,45 1,44 0,52 0,52 27| 21 25 24,3 27

103




NUTZUNG 0,00 0,09 0,00 28 28 28 28,0 28
POI_2 0,00 0,05 0,04 0,00 28 29 28 28,3 29
POI_3 0,00 0,00 0,00 28 30 28 28,7 30
POI_4 0,00 0,00 0,00 28 30 28 28,7 30
POI_5 0,00 0,00 0,00 28 30 28 28,7 30
POI_6 0,00 0,00 0,00 28 30 28 28,7 30
Genauigkeit 86,90 86,90 86,20 86,20 85,40 85,10 84,50 85,40 84,80 86,10 81,70 85,10 85,10 85,10 85,00 85,00
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8.5.3 Modelle kombinieren

Im nachsten Schritt wurden mehrere Modelle miteinander kombiniert, um die
Vorhersage weiter zu verbessern. Die Vorhersage mit mehreren Modellen erfolgt nach
dem Prinzip des Ensemble Learnings. Dabei wird jedes Feature von mehreren,
unabhangig voneinander trainierten Modellen vorhergesagt. Jedes Modell liefert neben
der Vorhersage auch einen Wert, der angibt, wie sicher sich das Modell mit der
Vorhersage ist. Die Vorhersage mit der hochsten Sicherheit wird fur die finale Vorhersage
ausgewahlt. Alternativ kann auch die Vorhersage, die am oftesten getroffen wurde,
ausgewahlt werden.

Im obersten Abschnitt der Tabelle (Tabelle 9) wird das beste Modell (XGB) hoch einmal
angefuhrt. Im zweiten Abschnitt werden alle mdglichen 2er-Kombinationen aus den
besten vier Modellen gebildet. Im dritten Abschnitt werden vier 3er-Kombinationen und
im letzten Abschnitt eine 4er-Kombination Uberprift. Wie in Tabelle 7 werden neben der
Genauigkeit auch F1-Scores, Standardabweichungen sowie Minimal- und Maximal-
Werte berechnet. Die Kombination aus XGB und Bagging performt gemeinsam mit der
3er-Kombination aus XGB, Bagging und RandomTree am besten. Die verschiedenen
Kombinationen zeigen, dass es hier sehr wohl deutliche Unterschiede (bis zu 2,6 %) gibt.

8.5.4 Attribute eliminieren

Fur den letzten Schritt der Modellanalyse wurde die 3er-Kombination aus XGB, Bagging
und RandomForest ausgewahlt. Sie wurde gegentber der 2er-Kombination bevorzugt, da
man sich so noch unabhangiger von einzelnen Modellen macht. Im letzten Schritt
wurden erneut die Attribute genauer analysiert. Tabelle X reiht die Attribute nach ihrer
Bedeutung. In diesem letzten Schritt der Modellfindung wurden, beginnend mit den
unwichtigsten Attributen (POI3 bis POI6), Attribute entfernt und die Genauigkeit und
weitere Kennzahlen berechnet.

Tabelle 10 zeigt, dass das beste Ergebnis erzielt werden kann, wenn nur die 20
wichtigsten Attribute bertcksichtigt werden. Generell variiert die Genauigkeit im oberen
Teil der Tabelle nur geringfugig. Selbst wenn nur die sieben wichtigsten Attribute fiir das
Training verwendet werden, kann eine Genauigkeit von 87,7 % erreicht werden. Dies ist
eine wichtige Erkenntnis, da manche Attribute (z. B. Bildeigenschaften) wesentlich
aufwendiger zu berechnen sind. Mit den drei wichtigsten Attributen (Umfang, X-
Koordinate, Y-Koordinate) kann immerhin noch eine Genauigkeit von 80,9 % erzielt
werden.
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Tabelle 9: Genauigkeit der verschiedenen Modell-Kombinationen

Genauigkeit F1-Scores Mean F1 pro Klasse

El T2 Q = =

2 | g |F R0 | E T

9 | @
Modell o 7] std Max Min (%] Std Max Min AGR ANC cos IND RES
XGBClassifier 500 42 1 | balanced | alle 51 869% | 2,2 | 90,3% | 84,6% | 83,8% | 4,8% | 88,9% | 752% | 71,4% | 91,7% | 82,5% | 83,4% | 90,1%
XGBClassifier 500 42 1 | balanced | alle 88,0% | 2,2 | 91,1% | 86,2% | 86,2% | 3,2% | 89,8% | 80,9% | 78,9% | 91,5% | 84,3% | 85,0% | 91,3%
BaggingClassifier 150 42 1 alle
XGBClassifier 500 42 1 | balanced | alle 87,2% | 1,8 | 90,3% | 85,4% | 84,5% | 52% | 91,2% | 75,9% | 74,3% | 92,2% | 83,1% | 82,5% | 90,4%
RandomForestClassifier 200 42 1 | balanced | alle
XGBClassifier 500 42 1 | balanced | alle 85,6% | 1,3 | 87,1% | 83,7% | 82,5% | 3,5% | 87,1% | 78,8% | 69,1% | 91,9% | 79,7% | 83,7% | 88,9%
LGBMClassifier 150 42 1 | balanced | alle
BaggingClassifier 150 42 1 alle 87,9% | 1,5 | 89,5% | 86,2% | 85,9% | 2,5% | 88,1% | 81,1% | 78,9% | 90,7% | 85,1% | 83,5% | 91,3%
RandomForestClassifier 200 42 1 | balanced | alle
BaggingClassifier 150 42 1 alle 86,7% | 1,1 | 88,7% | 85,5% | 84,4% | 1,5% | 86,1% | 81,8% | 75,1% | 91,4% | 81,9% | 82,8% | 90,9%
LGBMClassifier 150 42 1 | balanced | alle
RandomForestClassifier 200 42 1 | balanced | alle 1,3 | 87,1% | 83,9% | 82,5% | 2,6% | 87,1% | 79,8% | 69,1% | 91,4% | 79,7% | 83,8% | 88,4%
LGBMClassifier 150 42 1 | balanced | alle
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Genauigkeit F1-Scores Mean F1 pro Klasse

(1]

a 8 > s o =

Ss | g3 |5 | 28 | E |2

o | =0 [<) Q g T =

o ® 3 g =1 s @
Modell @ ! ® 2 | Std Max Min (7] Std Max Min AGR ANC Ccos IND RES
XGBClassifier 500 42 1 | balanced | alle 51| 88,0% | 1,9 | 90,3% | 86,2% | 86,2% | 3,0% | 89,0% | 80,9% | 78,9% | 91,3% | 84,5% | 84,8% | 91,3%
BaggingClassifier 150 42 1 alle 5
RandomForestClassifier 200 42 1 | balanced | alle 5
XGBClassifier 500 42 1 | balanced | alle 5| 87,1% | 1,2 | 88,7% | 85,5% | 84,7% | 2,4% | 87,8% | 81,0% | 75,1% | 92,0% | 81,7% | 84,2% | 90,7%
BaggingClassifier 150 42 1 alle 5
LGBMClassifier 150 42 1 | balanced | alle 5
XGBClassifier 500 42 1 | balanced | alle 51 858% | 15| 87,9% | 83,7% | 82,7% | 3,7% | 87,1% | 78,8% | 69,1% | 92,3% | 79,7% | 83,7% | 88,6%
RandomForestClassifier 200 42 1 | balanced | alle 5
LGBMClassifier 150 42 1 | balanced | alle 5
BaggingClassifier 150 42 1 alle 5| 87,1% | 1,4 | 89,5% | 85,5% | 84,7% | 1,7% | 86,9% | 81,8% | 75,1% | 91,7% | 82,1% | 83,9% | 90,9%
RandomForestClassifier 200 42 1 | balanced | alle 5
LGBMClassifier 150 42 1 | balanced | alle 5
XGBClassifier 500 42 1 | balanced | alle 5| 871% | 1,2 | 88,7% | 85,5% | 84,7% | 2,4% | 87,8% | 81,0% | 75,1% | 92,0% | 81,7% | 84,2% | 90,8%
BaggingClassifier 150 42 1 alle 5
RandomForestClassifier 200 42 1 | balanced | alle 5
LGBMClassifier 150 42 1 | balanced | alle 5
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Tabelle 10:Genauigkeit des Modells ohne bestimmte Attribute

Genauigkeit F1-Scores Mean F1 pro Klasse
] 5
g_ Ig g | 2 g %
] Q
Modell (7] Std. | Max | Min 9 Std | Max | Min AGR | ANC | COS | IND RES
XGB 500 42 balanced | alle 30
Bagging 150 42 alle
RandomForest 200 42 balanced | alle 88,0 19| 903 | 86,2 | 86,2 30| 89,0 809 78,9 91,3 845 | 84,8 91,3
same combination 29 | 87,7 1,8 | 90,3 86,2 | 85,8 2,8 | 889 80,9 78,9 91,0 84,3 | 837 91,3
same combination 28 | 87,9 2,0 | 90,3 86,2 | 86,0 30| 890 80,9 78,9 91,0 84,5 | 84,3 91,3
same combination 27 | 88,0 1,9 | 90,3 86,2 | 86,2 30| 890 80,9 78,9 91,3 84,5 | 84,8 91,3
same combination 26 | 87,9 2,1 90,3 854 | 86,1 32| 890 80,3 78,9 91,9 83,8 | 85,0 90,8
same combination 25| 875 2,0 | 90,3 854 | 857 3.1 89,0 80,3 78,9 91,6 83,5 | 839 90,8
same combination 24 | 875 2,0 | 90,3 854 | 857 3.1 89,0 80,3 78,9 91,9 83,2 | 839 90,8
same combination 23 | 88,2 2,1 91,1 86,2 | 86,3 31 89,6 80,9 78,9 92,2 84,4 | 85,1 91,0
same combination 22 | 879 1,7 | 90,3 86,2 | 86,0 2,8 | 889 81,1 78,9 91,0 84,0 | 85,0 91,4
same combination 21 87,7 20| 91,1 854 | 859 32| 898 80,3 78,9 91,3 83,7 | 844 91,0
same combination 20 | 88,7 27| 92,7 86,2 | 86,8 35| 90,9 81,1 78,9 91,9 85,2 | 86,7 91,1
same combination 19 | 882 1,9 91,1 86,2 | 86,4 30| 894 81,1 78,9 91,0 84,5 | 86,7 91,0
same combination 18 | 87,7 1,6 | 90,3 855 | 859 22| 889 82,5 78,9 91,0 84,2 | 84,6 90,8
same combination 17 | 88,0 1,6 | 90,3 85,5 | 86,1 2,3 | 889 82,5 78,9 91,0 84,4 | 84,8 91,0
same combination 16 | 87,2 09| 879 875 | 854 1,7 | 87,0 82,5 78,9 91,0 83,1 83,0 91,1
same combination 15| 87,5 1,0 | 887 86,3 | 857 22| 879 81,7 78,9 91,0 83,6 | 83,8 91,4
same combination 14 | 87,2 1,1 88,7 855 | 854 2,1 87,6 81,7 78,9 91,0 829 | 828 91,4
same combination 13| 87,1 08| 87,9 86,2 | 853 2,1 86,7 81,1 78,9 90,7 83,2 | 83,0 90,7
same combination 12| 871 05| 879 86,3 | 857 24 | 89,1 81,7 81,7 90,7 829 | 814 91,6
same combination 11 86,9 1,9 | 89,5 84,6 | 857 2,7 | 88,1 80,5 81,7 89,9 83,2 | 83,0 90,4
same combination 10| 87,0 1,7 | 887 84,6 | 86,3 32| 90,0 80,4 84,6 89,7 834 | 825 91,2
same combination 9| 874 1,5 | 89,5 854 | 858 30| 880 80,0 80,3 89,3 84,9 | 835 91,2
same combination 8| 875 1,9 | 90,2 854 | 857 12| 872 84,3 78,9 89,3 852 | 834 91,5

- POI 3-6

-POI 2

- NUTZUNG

- SKz

- HAUSNUMMER
-POI_1

- STRASSE

- band2_mean

- GEBUNTERSC
- band1_mean

- band3_dark
-PLZ

- band1_brig

- ADRHAUPTGB
- ADRCD

- band2_dark

- band3_mean

- band2_brig

- band3_brig

- ADRID

- GIKID

- ZU_ADRID
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same combination 7 87,7 1,3 88,7 85,4 84,9 2,3 87,5 80,6 73,3 89,5 85,9 85,2 90,6
same combination 6| 864 1,7 | 88,6 83,7 | 839 19| 857 80,1 74,3 89,3 83,8 | 814 90,7
same combination 5| 850 2,0 | 87,0 82,3 | 82,1 32| 850 76,1 71,6 88,4 81,1 79,3 89,9
same combination 4 79,9 3,3 83,7 75,6 75,2 9,5 83,4 67,7 52,9 86,6 76,9 83,1 76,7
same combination 3 80,9 0,8 82,3 79,8 76,7 3,2 82,7 72,9 55,2 87,8 771 86,6 77,0
same combination 2| 67,3 45| 71,0 58,5 | 61,7 6,6 | 69,1 52,5 43,9 86,6 60,1 50,3 67,8
same combination 1 455 53 52,0 38,7 454 6,2 57,0 39,7 52,0 42,7 52,2 34,1 459

- band1_dark
- WOHNZW

- area

- GDAEIGENS
-h

- centroid_x

- perimeter
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Nach diesen vier Schritten zur Modellfindung stellte sich die folgende
Modellkombination mit den folgenden Attributen als die geeignetste heraus.

Tabelle 11: Finale Modellkombination

Modell n_estimators random_state | n_jobs | class_weight
XGBClassifier 500 42 1 | balanced
BaggingClassifier 150 42 1
RandomForestClassifier 200 42 1 | balanced

Tabelle 12: Finale Attributauswahl

Attribute
Y-Koordinate | Umfang X-Koordinate Hoéhe Gebdaudeeigenschaft
Flache Wohnzweck Band1_dark ZU_ADRID ADRID
GIKID Band3_bright Band2_bright Band3_mean Band2_dark
ADRCD ADRHAUPTGB Band1_bright PLZ Band3_dark

8.6 Bewertung der Ergebnisse

8.6.1 Confusion-Matrix

Um die Fehler des Modells besser analysieren zu kdnnen, wurde eine Confusion-Matrix
erstellt (Tabelle 11). Diese liefert etwas andere Genauigkeitswerte als die F1-Scores pro
Klasse, da bei der Confusion-Matrix kein Durchschnitt aus allen Folds der Cross-
Validation berechnet wird, sondern die Ergebnisse der Folds gemeinsam betrachtet
werden. Die Confusion-Matrix zeigt, dass landwirtschaftliche Gebadude am
schlechtesten vom Algorithmus erkannt werden (72 %). Haufig werden sie mit
Wohngebauden (17 %) oder Handels-/Dienstleistungsgebduden (11 %) verwechselt.
Nebengebdude werden am besten erkannt (96 %). Eine weitere haufige Verwechslung
besteht bei Industriegebduden, die als Handels- und Dienstleistungsgebdude
missinterpretiert werden. Im Gegensatz zu den relativen Werten (Tabelle 11), zeigt
Tabelle 12 die absoluten Werte. Hier sieht man die geringe Anzahl an
landwirtschaftlichen Gebauden, die dazu fuhrt, dass bereits bei wenigen, falsch
klassifizierten Gebauden die Genauigkeit stark abnimmt. Die einzige Fehlinterpretation,
die ofter als zehnmal vorkommt, sind Industriegebaude, die als Handels- und
Dienstleistungsgebdude erkannt werden.

Tabelle 13: Confusion Matrix

PREDICTED CLASS
AGRICULTURE [ANCILLARY [COMMERCEandSERVICES [INDUSTRY |RESIDENTIAL

A AGRICULTURE 0.17 0.00 017

4 ANCILLARY 0.00 0,04 0.00 0.01

o COMMERCEandSERVICES 0.00 0,05 0.05 0,04

4 INDUSTRY 0.00 0,03 0,13

= RESIDENTIAL 0.01 0,05 0,04
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Tabelle 14: Confusion Matrix (absolute Werte)

PREDICTED CLASS
AGRICULTURE [ANCILLARY |[COMMERCEandSERVICES |INDUSTRY [RESIDENTIAL
o AGRICULTURE 13 0 2 0 3
9 ANCILLARY 0 153 G 0 1
et COMMERCEandSERVICES 0 8 149 9 7
= INDUSTRY 0 3 13 85 1
= RESIDENTIAL 2 9 6 0 148

8.6.2 Ergebnis fur ganz Linz

Nachdem das Modell zur Vorhersage bestimmt wurde, wurden samtliche Gebaude in
Linz mithilfe des ML-Modells automatisch einer der funf INSPIRE-Gebaudekategorien
zugewiesen. Der GroBteil der Rechenzeit bei diesem Schritt entfallt auf das Zuschneiden
des Orthofotos auf die einzelnen Gebaude. Allerdings kann, wie man in Kapitel 8.5.4
sieht, auch ohne Bildeigenschaften ein gutes Ergebnis erzielt werden. Die Genauigkeit
nimmt dann zwar etwas ab, aberim Gegenzug sinkt die Rechenzeit signifikant.

Die finalen Ergebnisse fur ganz Linz kdnnen nicht mehr weiter validiert werden, da kein

weiterer Validierungsdatensatz vorliegt. Deshalb wurde das Ergebnis flur Linz
stichprobenartig untersucht, um Muster in den Fehlern zu erkennen. Zwei Arten von
falschen Klassifikationen stachen bei dieser Uberpriifung heraus. Zum einen traten
verhaltnismaBig viele Fehler am Rand von Gebieten mit einer dominanten Klasse auf. In
Linz trifft das vor allem auf die Umgebung des Industriegebiets im Osten der Stadt zu. In
solchen Gebieten werden beispielsweise Supermarkte, die im restlichen Stadtgebiet
meist korrekt als COMMERCEandSERVICE klassifiziert werden, INDUSTRY
kategorisiert. Ein anderes Beispiel fur diese Fehlerart findet man im Norden des
Stadtgebiets. Hier liegt der GroBteil der selten vertretenen landwirtschaftlichen
Gebaude. In der Nahe von Bereichen mit vielen landwirtschaftlichen Gebauden werden
manche Gebaude falschlicherweise als AGRICULTURE klassifiziert. Die zweite auffallige
Fehlerart findet man bei Gebauden, die aus sehr vielen Gebaudeteilen bestehen. Bei
solchen Gebauden werden oft einzelne Teile falsch klassifiziert. Ein Beispielist das Neue
Rathaus, das aus sehr vielen Teilen besteht, von denen der GrofBteil richtig als
COMMERCEandSERVICE klassifiziert wird. Zwei Teile werden jedoch falsch zugewiesen,

obwohl sie in einem Fall sogar komplett von anderen Gebaudeteilen desselben

als

Gebaudes umschlossen sind.

Das Ergebnis fir ganz Linz bietet vor allem einen guten Uberblick iber die Verteilung der
Gebaudearten im Stadtgebiet. In der Karte (Abbildung 45) kann man sehr gut Industrie-
und Wohngebiete erkennen. Auch Bereiche mit gemischter Nutzung kénnen so schnell
identifiziert werden.
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Abbildung 48: Gebdudeklassen fiir einen Ausschnitt der Stadt Linz (gréBerer MaBstab)
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8.7 Umwandlung in CityGML

Das Training und die Anwendung des ML-Algorithmus fanden im Shapefile-Format statt.
Um das Ergebnis in einen UDZ einbetten und dreidimensional visualisieren zu kénnen,
wurden die finalen Daten in das Format CityGML umgewandelt. Die groBte
Herausforderung hierbei liegt im Schema-Matching. Die Art und Weise, wie die Attribute
heiBen und gespeichert werden, unterscheidet sich signifikant zwischen Shapefile und
CityGML. Tabelle 13 zeigt, wie die wichtigsten Attribute des Shapefiles in das CityGML-
Format Uberfuhrt werden kénnen. Manche kénnen in bestehende CityGML-Attribute
umgewandelt werden. FUr andere mussen neue Attribute erstellt werden. Abbildung 46
zeigt den XML-Code einer Adresse im CityGML-Format. Dies ist nur ein Beispiel und
wurde nicht fur alle Adressen im Zuge dieser Arbeit gemacht. Um alle Informationen aus
dem AGWR in das CityGML-Modell zu Uberfihren ware dieser Schritt mit samtlichen
Attributen aus dem AGWR notwendig. Abbildung 47 zeigt den XML-Code eines
Gebaudes. Auch hier konnen noch weitere Attribute erganzt werden. Flr die Umsetzung
dieser Arbeit wurden nur die wesentlichsten Attribute fur jedes Gebaude als CityGML-
Attribut gespeichert. Die Informationen der Adressen werden Uber eine Verlinkung mit
den einzelnen Gebauden verknupft. Dies geschieht durch “bldg:address
xlink:href="ADRID”. Nach dieser Umwandlung kann das Ergebnis in verschiedenen 3D-
Viewern dargestellt werden (Abbildung 48). Die Ergebnisse dieser Arbeit wurden in
Plexmap visualisiert (GEOPLEX 2026). Abbildung 49 zeigt die Attribute des ausgewahlten
Gebaudes (hellgrin). Hier konnten noch wesentlich mehr Attribute mitgegeben werden.
Der Fokus wurde auf die, fur die Analyse wichtigsten, Attribute gelegt. Die Einfarbung der
Gebaude erfolgt, wie auch in der 2D-Darstellung nach der INSPIRE-Gebaudeklasse.
Tabelle 14 zeigt die Farben der jeweiligen Gebaudekategorien. Diese Farben gelten
sowohl fur die 2D-, als auch die 3D-Darstellung.

Tabelle 15: Attributnamen in CityGML

Attributname im Shapefile Attributname in CityGML
GIKID building:building gml:id

h buliding: measuredHeight
INSPIRE building:class

area building:floorArea
perimeter neues Attribut

Centroid_x & centroid_y

neues Attribut

ADRID

address:address gml:id

ADRCD address:code

PLZ address:postalCode
GDAEIGENSC neues Attribut
ADRHAUPTGB neues Attribut
ZU_ADRID gibt es nicht
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Tabelle 16: Farben in der 2D- und 3D-Darstellung

INSPIRE-Gebaudeklasse

Farbe

AGRICULTURE
ANCILLARY
COMMERCEandSERVICES
INDUSTRY

RESIDENTIAL

<core:addressMember:
<addr:Address gml:id="5261985 881"

<addr:postalCode>d828</addr:postalCode>

<addr:code»5261985%< /addr: code>

>

<gen:stringhttribute name="gdaeigenschaft"»>Blirogebdude</gen:stringhAttribute>

<gen:stringAttribute name="isPrimaryBuilding">true</gen:stringhttribute>

<faddr:Address>»
</core:addressMember:

Abbildung 49: XML-Code einer Adresse in CityGML

<bldg:Building gml:id="7abB2e5d-6e2f-4c96-b83f-blbBed2ddbde” »
<bldg:measuredHeight>6.21</bldg: measuredHeight>
<bldg:class>AGRICULTURE</bldg:class>
<gen:stringdAttribute name="area"»182.58</gen:stringhttribute>»
<gen:stringAttribute name="perimeter">52.85</gen:stringhAttribute>

<gen:doublelttribute name="centroid x">68536.06</gen:doublelttributes
<gen:doubleldttribute name="centroid y">»>355151.1</gen:doublefttribute:>

<bldg:address xlink:href="5261985 881" />

</bldg:Building>

Abbildung 50: XML-Code eines Gebaudes in CityGML
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Abbildung 52: Attribute eines Geb&udes im CityGML-Modell

e
Attribute
gmi:type
gmi_area
gmi_centroid_x
gmi_centroid_y
gmi_class
gmi_measured_height
gmi_perimeter

id

bldg:Building
98.13167150013717
70511.47973288335
346134.8852614109
RESIDENTIAL

12.47
39.63802479173238

ID_Sbc503e1-5427-460d-b652-

dc1112087132
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8.8 Fortfiihrung & Umsetzung in anderen Stadten

Ein zentraler Aspekt bei der Umsetzung des praktischen Teils dieser Arbeit ist die
Ubertragbarkeit des Workflows auf andere Stidte, sowie die Fortfihrung einer
regelmaBigen Klassifikation. In diesem Kapitel wird daher analysiert, welche
Voraussetzungen erfullt sein mussen, um die vorgestellte Methode erfolgreich
anwenden zu kdnnen und wie eine FortfUhrung in Linz gelingen kann. Die Analyse basiert
auf einem Gebaudedatensatz. Zwar erhoht eine hohe Qualitat dieses Datensatzes die
Genauigkeit der Analyse, jedoch ist die Methode grundsatzlich auch auf weniger
hochwertige Gebaudedaten anwendbar.

Um die Gebaude mit zusatzlichen Attributen anzureichern, werden weitere Daten
bendtigt. Einige dieser Attribute lassen sich direkt aus den Geometriedaten der Gebaude
ableiten, wie beispielsweise Umfang, Flache oder Koordinaten. In dsterreichischen
Stadten konnen zahlreiche weitere Attribute durch eine Verknlpfung mit dem Adress-
Gebaude-Wohnungsregister (AGWR) generiert werden. Es ist jedoch zu beachten, dass
die eindeutige Zuordnung jedes Gebaudes zu einer Adresse, wie sie in Linz vorliegt, eher
die Ausnahme darstellt. In der Regel erhalten nur jene Gebaude die Adressattribute, auf
deren Flache ein Adresspunkt liegt. Weitere Attribute, wie etwa die Gebaudehdhe,
kdnnen auf unterschiedliche Weise ermittelt werden. HierfUr sind in der Regel
verschiedene digitale Hohenmodelle erforderlich. Die Liste der POls kann ebenfalls aus
unterschiedlichen Datenquellen erstellt werden. Wie die Analyse des Modells zeigt, hat
die POI-Liste jedoch nur einen geringen Einfluss auf die Genauigkeit der Vorhersage.
Hinsichtlich der Bildeigenschaften ist die Verwendung eines True-Orthofotos notwendig,
dessen Berechnung allerdings einen hohen Rechenaufwand erfordert. Auch diese
Attribute sind fur das Gesamtergebnis von untergeordneter Bedeutung.

Fur eine zufriedenstellende Genauigkeit sind jedoch nur wenige Voraussetzungen
notwendig: ein Gebaudedatensatz, manuell klassifizierte Gebaude und idealerweise
einige zusatzliche Attribute. Damit ist die Methode grundsatzlich auch mit einem
minimalen Datenbestand in anderen Stadten umsetzbar.

Um die Klassifikation nicht nur einmalig, sondern laufend umsetzen zu kénnen, sind
nicht viele Schritte notwendig. Die handische Klassifizierung muss, sofern keine neuen
Attribute hinzukommen, nicht erneut durchgefuhrt werden. Dasselbe gilt auch flr das
trainierte ML-Modell. Auch hier muss nur im Falle von anderen Attributen oder
Parameter-Einstellungen ein erneutes Training durchgefihrt werden. Bleiben die
Rahmenbedingungen gleich, kann jederzeit auf Knopfdruck eine automatische
Klassifizierung fur ganz Linz durchgefiihrt werden. Dazu muss nur ein aktueller Stand der
Gebaude-Informations-Karte exportiert und dem ML-Modell zur Vorhersage Ubergeben
werden. Die Uberfihrung der Ergebnisse in das CityGML-Format, damit eine
Visualisierung in einem dreidimensionalen Viewer stattfinden kann, kann mittels FME
erfolgen. Diese Schritte (Export, Klassifikation, CityGML-Erzeugung) kénnen mit Hilfe
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eines kleinen Skripts auch automatisch (z. B. taglich) durchgefihrt werden. Um die
Daten dann automatisch im 3D-Viewer aktualisieren zu kdnnen, muss eine Schnittstelle
zwischen Speicherort der CityGML-Dateien und 3D-Viewer erstellt werden. Diese ist in
Linz aktuell noch nicht vorhanden. Der Import in den Viewer wird derzeit handisch
angestoBen.

8.9 Fazit

Diese Arbeit zeigt, dass die Kl-gestutzte Klassifikation von Gebauden basierend auf
rdumlichen Daten und Machine Learning ein vielversprechender Ansatz fur die
semantische Anreicherung von urbanen Datensatzen ist. Eine hohe Genauigkeit in der
automatischen Zuweisung von Geb&udekategorien kann schon mit relativ geringem
Aufwand erreicht werden. Die Qualitat und Struktur der Eingabedaten haben einen
groBen Einfluss auf die Performance des Modells. Wahrend hochwertige Gebaudedaten
und eine gute Verlinkung zu adressbezogenen Informationen eine prazise Klassifizierung
erleichtern, ist die Methode auch auf weniger detaillierte und umfangreiche Datensatze
Ubertragbar. Die Analyse der Attributbedeutungen hat gezeigt, dass wenige, meist sehr
einfach zu berechnende Merkmale (Flache, Umfang, Lage etc.) einen GroBteil der
Modellleistung erklaren. Aufwandig zu generierende Attribute, wie etwa POIl-Listen und
Bildeigenschaften, erhohen die Genauigkeit hingegen nur marginal. Sie konnen im
Austausch gegen geringe Abzlge bei der Genauigkeit vernachlassigt werden.

Ein groBer zeitlicher Aufwand im Workflow entfallt auf die manuelle Erstellung eines
qualitativ _hochwertigen Trainingsdatensatzes. Dieser Schritt erfordert ein gutes
Verstandnis der Gebaudestrukturen und gewissenhaftes Arbeiten. Weitere methodische
Hirden stellen die verschiedenen Gebaudenutzungen innerhalb einer Adresse und die
eingeschrankte Ubertragbarkeit von adressbasierten Informationen auf die Geb&aude
dar. AuBerdem werden seltene Gebaudeklassen (AGRICULTURE) weniger zuverlassig
erkannt. Dies spiegelt sich in den F1-Scores der einzelnen Klassen wider. Positiv
hervorzuheben sind die Flexibilitat und gute Skalierbarkeit des ML-Ansatzes. Die
Robustheit der Vorhersage gegenuber AusreiBern konnte durch die Kombination
mehrerer Modelle (Ensemble Learning) erhdht werden. Die methodische Trennung von
Segmentierung und Klassifizierung ermoglicht zudem eine modulare Anpassung des
Workflows an unterschiedliche stadtische Kontexte. Die Uberfiihrung der Ergebnisse ins
CityGML-Format ermoglicht eine vielfaltige Visualisierung und erleichtert den Austausch
mit anderen Stadten. Allerdings verlangt dieser Schritt eine gute Ubertragung der
Attribute zwischen den Formaten. Um das Ergebnis dieser Arbeit zu optimieren, wird eine
Ubertragung samtlicher Attribute ins CityGML-Format vorgeschlagen. Dafir miissen
Adressen im CityGML-Datensatz angelegt und mit den Gebauden verknUpft werden.

Die stichprobenartige Validierung der Ergebnisse fur das gesamte Stadtgebiet bestatigt
die Praxistauglichkeit der Methode, offenbart aber auch einige Fehlerquellen. Vor allem
an den Randern homogener Nutzungsgebiete und bei komplexen Gebaudestrukturen
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treten haufig Fehler auf. Dies sind wertvolle Erkenntnisse, um das Modell in Zukunft
gezielt zu verbessern.

Insgesamt belegt der praktische Teil, dass eine Kl-gestlUtzte Gebaudeklassifizierung mit
Uberschaubarem Aufwand auf Basis allgemein verfugbarer Geodaten maoglich ist und
einen substanziellen Beitrag zur Anreicherung von Gebdudedaten leisten kann. Die
prasentierte Methode ist grundsatzlich auf andere Stadte Ubertragbar, sofern ein
Mindestmal3 an Gebaude- und Attributdaten vorliegt. Die Ergebnisse bieten eine solide
Grundlage fur weitere Anwendungen und Forschungen in diesem Bereich. Somit kdnnen
UDZ in Zukunft noch effektiver semantisch angereichert werden.
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9 Zusammenfassung

Die Analyse hat gezeigt, dass sowohl UDZ als auch GeoAl Themen sind, die sich rasant
entwickeln und deren Synthese groBes innovatives Potenzial hat. UDZ fungieren als
digitale Reprasentationen von urbanen Raumen und bieten eine Plattform, um
Simulationen und Analysen durchzufuhren sowie Entscheidungshilfen zu schaffen.
GeoAl umfasst viele Methoden, um heterogene, umfangreiche Datenmengen
automatisiert zu verarbeiten, anzureichern und zu analysieren.

Die systematische Betrachtung entlang der vier zentralen Phasen eines UDZ hat
verdeutlicht, dass GeoAl in allen Bereichen einen wesentlichen Beitrag zur Bewaltigung
bestehender Herausforderungen leisten kann. Insbesondere die Fahigkeit, Daten aus
unterschiedlichsten Quellen zu harmonisieren und automatisiert anzureichern, eroéffnet
neue Maoglichkeiten fur die Weiterentwicklung von UDZ. GeoAl-Methoden sind zudem in
der Lage, komplexe Muster in urbanen Prozessen zu erkennen, die mit klassischen
Ansatzen haufig verborgen bleiben. Ihr groBter Mehrwert liegt jedoch in der Skalierbarkeit
und Automatisierbarkeit, die flr die Echtzeitfahigkeit und den nachhaltigen Betrieb von
UDZ essenziell sind. Trotz dieser Synergien bleibt der Zusammenschluss von GeoAl und
UDZ in der Literatur stark unterreprasentiert. Diese Arbeit hat diverse Forschungslicken
identifiziert. Dazu zahlt beispielsweise die Ausarbeitung von standardisierten
Datenmodellen und Austauschformaten, die die Interoperabilitdt einzelner UDZ
verbessern wirden. Weiters sollten Methoden ausgearbeitet werden, um Kl-gestutzte
Entscheidungen transparent und verstandlich erkldren zu kénnen. Das ist vor allem im
urbanen Kontext notwendig, in dem viele verschiedene Stakeholder den Auswirkungen
der Entscheidungen ausgesetzt sind. Von besonderer Bedeutung sind auch soziale und
ethische Aspekte, wie etwa Datenschutz, Partizipation und Fairness. Diese Aspekte
werden zwar bereits in einigen Publikationen behandelt. Eine tiefergehende Analyse ist
dennoch notwendig. AuBerdem bleiben viele Ansétze in der konzeptionellen Phase.
Projekte in groBerem Format kdnnten den positiven Mehrwert von GeoAl im UDZ-Kontext
besser demonstrieren.

Der praktische Teil dieser Arbeit zeigt eine konkrete Form, um mithilfe von GeoAl UDZ zu
verbessern. Die Ergebnisse zeigen, dass bereits mit einer geringen Anzahl an Attributen
eine gute Klassifikation von Gebauden erfolgen kann (> 88 %). Die Qualitat und Struktur
der Eingangsdaten spielen eine groBe Rolle. Vor allem die Verknupfung von
geometrischen mit attributiven Datenséatzen verspricht viele Vorteile (GIK-Gebaude mit
AGWR). Die Analyse der Bedeutung der Attribute zeigt, dass wenige, leicht zu
berechnende Attribute (Lage, Flache, Umfang, Hohe) die groBte Bedeutung beim Training
des Modells haben. Aufwandig zu generierende Attribute verbessern die Genauigkeit
hingegen nur marginal oder wirken sich zum Teil sogar negativ auf die Performance des
Modells aus. Insgesamt unterstreicht diese Arbeit, dass eine solide Datenbasis und die
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gezielte Auswahl von Attributen zum Training des Modells die Grundlage flr eine
erfolgreiche semantische Anreicherung von 3D-Stadtmodellen sind.

Im Fokus bei der Untersuchung des optimalen KI-Modells standen verschiedene ML-
Algorithmen, darunter Random Forest, Bagging, XGBoost und LightGBM, die sich in
zahlreichen Studien als leistungsstark fur tabellarische Geodaten erwiesen haben.
Ergdnzend wurde ein Multi-Layer-Perceptron getestet, das allerdings nicht ansatzweise
mit den getesteten ML-Modellen mithalten konnte. Die Ergebnisse zeigen, dass XGBoost
und Bagging eine hohe Genauigkeit und Robustheit gegentiber AusreiBern aufweisen. Die
Kombination mehrere Modelle im Sinne des Ensemble-Learnings konnte die Genauigkeit
der Ergebnisse weiter steigern. AuBerdem erhdht dieser Ansatz die Stabilitat der
Ergebnisse und macht den Workflow robuster gegenlber Schwankungen in den
Eingangsdaten. Die genaue Analyse verschiedener Modelle zeigt, dass moderne,
baumbasierte ML-Modelle besonders gut geeignet sind, um Gebaude nach ihrer Nutzung
zu klassifizieren.

Der ausgearbeitete Workflow ist prinzipiell auf andere Stadte Ubertragbar, wobei ein
Gebaudedatensatz und Attributdaten vorausgesetzt sind. Doch die Methode hat auch
ihre Grenzen. Seltene Gebaudeklassen, komplexe Gebaudestrukturen und an
homogene Gebiete angrenzende Gebaude stellen den Algorithmus vor
Herausforderungen. Weiters ist die Uberfihrung der Daten ins CityGML-Format
herausfordernd und zeitaufwendig.

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass die Kombination von GeoAl und UDZ nicht nur
konzeptionell vielversprechend, sondern auch praktisch wertvoll flr urbane
Geoinformation ist. Gleichzeitig verdeutlicht die Arbeit, dass noch viel Forschung und
viele Projekte notwendig sind, um Methoden aus der GeoAl optimal mit den Ansprichen
von UDZ zu verknupfen. Die Erkenntnisse dieser Arbeit bilden eine Basis fur kunftige
Forschungen, um die Synthese der beiden Kernthemen voranzutreiben. Das Aufgreifen
der hier ausgearbeiteten Forschungsliicken kann einen bedeutenden Mehrwert fir UDZ
schaffen. Denn nur mit intensiver Forschung in allen Bereichen von UDZ kann das
Potenzial von UDZ als Schlusselinstrument fur Smart Cities erreicht werden.
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##THESIS.data_processing

import geopandas as gpd

import Pandas as pd

import osmnx as ox

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold

def load_buildings(path: str) -> gpd.GeoDataFrame:
""Ladt das Shapefile mit Gebaude-Geometrien."""
gdf = gpd.read_file(path)

return gdf

def enrich_buildings(gdf: gpd.GeoDataFrame) -> gpd.GeoDataFrame:

Reichert Gebaude-Polygone mit zuséatzlichen Attributen an.
# Flache und Umfang

gdf["area"] = gdf.geometry.area

gdf["perimeter"] = gdf.geometry.length

# Beispiel: Schwerpunktkoordinaten (Centroid)
gdf["centroid_x"] = gdf.geometry.centroid.x
gdf["centroid_y"] = gdf.geometry.centroid.y

return gdf

def filter_labeled(gdf: gpd.GeoDataFrame, label_col: str = "INSPIRE") -> gpd.GeoDataFrame:
"""Filtert nur Gebaude, die ein Label besitzen (z. B. fur Training)."""
return gdf[gdf[label_col].notna()].copy()

def split_train_validation(gdf: gpd.GeoDataFrame, test_size=0.2, random_state=42):
"""Teilt die gelabelten Gebaude in Trainings- und Validierungsdaten."""
train_gdf, val_gdf = train_test_split(
gdf,
test_size=test_size,
random_state=random_state,
stratify=gdf["INSPIRE"]
)

return train_gdf, val_gdf

##Formel fur Cross-Validation
def cross_validate_gdf(gdf, n_splits=5, random_state=42):
"""Erzeugt Trainings- und Validierungs-Splits fiir Cross-Validation.
skf = StratifiedKFold(n_splits=n_splits, shuffle=True, random_state=random_state)
folds =]
X = gdf
y = gdf["INSPIRE"]
for train_idx, val_idx in skf.split(X, y):
train_gdf = gdf.iloc[train_idx].copy()
val_gdf = gdf.iloc[val_idx].copy()
folds.append((train_gdf, val_gdf))
return folds

def remove_attributes(gdf: gpd.GeoDataFrame, att_remove):
# Prifen, welche Attribute vorhanden sind
existing_attributes = [attr for attr in att_remove if attr in gdf.columns]

# Attribute entfernen
gdf = gdf.drop(columns=existing_attributes)

return gdf



##THESIS.load_orthofoto
import rasterio

from rasterio.mask import mask
import numpy as np

def calc_imagestats(gdf, raster_path, band_stats=['mean’,'std’,'min’,'max’,'bright_ratio','dark_ratio']):
Berechnet fiir jedes Polygon im GeoDataFrame verschiedene Bildstatistiken pro Band
und speichert sie als neue Spalten im GeoDataFrame.
with rasterio.open(raster_path) as raster:
# CRS abgleichen
if gdf.crs !=raster.crs:
gdf = gdf.to_crs(raster.crs)
band_count = raster.count
# Spalten anlegen
forb inrange(1, band_count + 1):
for stat in band_stats:
col = f'band{b}_{stat}'
gdf[col] =np.nan
# Iteration Uber alle Polygone
for idx, row in gdf.iterrows():
geom = [row['geometry']]
try:
out_image, _ = mask(raster, geom, crop=True, filled=True, nodata=0)
valid_mask = out_image[0] !=0 # Annahme: 0 = Hintergrund/Nodata
for b in range(band_count):
band_data = out_image[b][valid_mask]
if band_data.size > 0:
# Mittelwert
if 'mean'in band_stats:
gdf.at[idx, f'lband{b + 1}_mean'] = band_data.mean()
# Standardabweichung
if 'std' in band_stats:
gdf.at[idx, f'lband{b + 1}_std'] = band_data.std()
# Minimum
if 'min'in band_stats:
gdf.at[idx, f'band{b + 1}_min'] = band_data.min()
#Maximum
if 'max' in band_stats:
gdf.at[idx, f'band{b + 1}_max'] = band_data.max()
# Anteil heller Pixel (>180)
if 'bright_ratio' in band_stats:
gdf.at[idx, f'band{b + 1}_bright_ratio'] = np.sum(band_data > 180) / band_data.size
# Anteil dunkler Pixel (<50)
if 'dark_ratio' in band_stats:
gdf.at[idx, f'band{b + 1}_dark_ratio'] = np.sum(band_data < 50) / band_data.size
except Exception as e:
print(f"Polygon {idx} konnte nicht verarbeitet werden: {e}")
return gdf



##THESIS.trainingTESTING

import geopandas as gpd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, ExtraTreesClassifier, BaggingClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.metrics import classification_report
import joblib

import pandas as pd

from typing import Tuple, Dict

import os

from xgboost import XGBClassifier

from lightgbm import LGBMClassifier

def train_model(gdf: gpd.GeoDataFrame, label_col: str = "INSPIRE") -> Tuple[RandomForestClassifier, LabelEncoder, Dict]:
"""Trainiert ein ML-Modell auf gelabelten Gebdudedaten."""

# Features vorbereiten
X = prepare_features(gdf, label_col=label_col)
#X = X.reindex(columns=features_train, fill_value=0)

# Labels encoden

y = gdf[label_col]

label_encoder = LabelEncoder()

y_encoded = label_encoder.fit_transform(y)

# Modell trainieren

#print(f"Trainiere RandomForest auf {len(X)} Gebauden ...")
#clf = RandomForestClassifier(

# n_estimators=200,

# random_state=42,

# n_jobs=-1,

# class_weight="balanced"

#)

#ALTERNATIVE EXTRA TREES

#print(f"Trainiere ExtraTrees auf {len(X)} Geb&duden ...")
#clf = ExtraTreesClassifier(

# n_estimators=500,

# random_state=42,

# n_jobs=-1,

# class_weight="balanced"

#)

#ALTERNATIVE BAGGING

#print(f"Trainiere Bagging auf {len(X)} Gebauden ...")
#clf = BaggingClassifier(

# n_estimators=150,

# random_state=42,

# n_jobs=-1,

#)

##XGBClassifier

#print(f"Trainiere XGBoost auf {len(X)} Gebauden ...")

#clf = XGBClassifier(

# n_estimators=500,

# random_state=42,

# n_jobs=-1,

# scale_pos_weight=1 # entspricht grob class_weight="balanced"



#LGBMC
print(f"Trainiere LightGBM auf {len(X)} Gebauden ...")
clf = LGBMClassifier(

n_estimators=150,

random_state=42,

n_jobs=-1,

class_weight="balanced"

#ALTERNATIVE MULTI-LAYER_PERCEPTRON(28%)
#print(f"Trainiere MLP auf {len(X)} Gebauden ...")
#clf = MLPClassifier(

# hidden_layer_sizes=(100, 50),

# random_state=42,

# max_iter=5000)

clf.fit(X, y_encoded)

# Metadaten zuruckgeben

metadata = {
"label_mapping": {int(i): label for i, label in enumerate(label_encoder.classes_)},
"features": list(X.columns),
"metrics": {"info": "Evaluation erfolgt in validate_model.py"},

return clf, label_encoder, metadata

def save_model(model, path: str):
"""Speichert ein trainiertes Modell mit joblib."""
joblib.dump(model, path)

def load_model(path: str):
"""Ladt ein trainiertes Modell."""
return joblib.load(path)

def prepare_features(gdf, label_col="INSPIRE"):
"""Bereitet Features fur Training oder Prediction vor.
drop_cols = [label_col, "geometry"]
if "id" in gdf.columns:

drop_cols.append("id")

X = gdf.drop(columns=drop_cols, errors="ignore")

# Numerische Spalten
X_num = X.select_dtypes(include=["number"])

# Nicht-numerische Spalten in Codes umwandeln

X_cat = X.select_dtypes(include=["object", "category"]).copy()
for colin X_cat.columns:

X_cat[col] = pd.Categorical(X_cat[col]).codes

#Zusammenfuhren
X_processed = pd.concat([X_num, X_cat], axis=1)
return X_processed



##THESIS.trainingFINAL

import geopandas as gpd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, ExtraTreesClassifier, BaggingClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.metrics import classification_report
from xgboost import XGBClassifier

from lightgbm import LGBMClassifier

import joblib

import pandas as pd

from typing import Tuple, Dict

import os

def train_ALL(gdf: gpd.GeoDataFrame, label_col: str ="INSPIRE") -> Tuple[RandomForestClassifier, LabelEncoder, Dict]:
"""Trainiert ein ML-Modell auf gelabelten Gebdudedaten."""

# Features vorbereiten
X = prepare_features(gdf, label_col=label_col)

# Labels encoden

y = gdf[label_col]

label_encoder = LabelEncoder()

y_encoded = label_encoder.fit_transform(y)

# Modell trainieren
##RandomForest
print(f"Trainiere RandomForest auf {len(X)} Gebauden ...")
clf3 = RandomForestClassifier(
n_estimators=200,
random_state=42,
n_jobs=-1,
class_weight="balanced"

##XGBClassifier
print(f"Trainiere XGBoost auf {len(X)} Gebauden ...")
clf2 = XGBClassifier(
n_estimators=500,
random_state=42,
n_jobs=-1,
scale_pos_weight=1 # entspricht grob class_weight="balanced"

##BAGGING
print(f"Trainiere Bagging auf {len(X)} Geb&uden ...")
clf1 = BaggingClassifier(

n_estimators=150,

random_state=42,

n_jobs=-1,

clf1.fit(X, y_encoded)
clf2.fit(X, y_encoded)
clf3.fit(X, y_encoded)

# Metadaten zuruckgeben

metadata = {
"label_mapping": {int(i): label for i, label in enumerate(label_encoder.classes_)},
"features": list(X.columns),



"metrics": {"info": "Evaluation erfolgt in validate_model.py"},

}

return (clf1,
clf2,
clf3,

label_encoder, metadata)

def save_model(model, path: str):
"""Speichert ein trainiertes Modell mit joblib."""
joblib.dump(model, path)

def load_model(path: str):
"""Ladt ein trainiertes Modell."""
return joblib.load(path)

def prepare_features(gdf, label_col="INSPIRE"):
"""Bereitet Features fur Training oder Prediction vor."""

drop_cols = [label_col, "geometry"]

if "id" in gdf.columns:

drop_cols.append("id")

X = gdf.drop(columns=drop_cols, errors="ignore")

# Numerische Spalten
X_num = X.select_dtypes(include=["number"])

# Nicht-numerische Spalten in Codes umwandeln
X_cat = X.select_dtypes(include=["object", "category"]).copy()
for colin X_cat.columns:

X_cat[col] = pd.Categorical(X_cat[col]).codes

#Zusammenfuhren
X_processed = pd.concat([X_num, X_cat], axis=1)
return X_processed

Vi



##THESIS.evaluation

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
from thesis.training import prepare_features

import numpy as np

def evaluate_model(gdf, model, metadata, label_col="INSPIRE"):
"""Bewertet ein trainiertes Modell anhand von Validierungsdaten."""

features_train = metadata["features"]
label_mapping = metadata["label_mapping"]

# Mapping der Labels
inv_label_mapping = {v: int(k) for k, v in label_mapping.items()}

# Features vorbereiten + Reindex auf Trainingsfeatures
X = prepare_features(gdf, label_col=label_col) # numerisch + kategorisch codieren

# Labels encodieren
y_true = gdf[label_col].map(inv_label_mapping)

print("Spalten Y:", X.columns.tolist())

# Vorhersage
y_pred = model.predict(X)

#Wahrscheinlichkeit fir die vorhergesagte Klasse
probas = model.predict_proba(X)
max_probas = probas.max(axis=1) #hochste Warhscheinlichkeit pro Feature

# Tabelle erstellen
import pandas as pd
result_df = pd.DataFrame({
'Tatsachliche Klasse': y_true,
'Vorhergesagte Klasse': y_pred,
'Sicherheit': max_probas
1
print(result_df.head(200))
# Optional: Tabelle als CSV speichern
result_df.to_csv("P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/results/MULTIPLEmodels.csv", index=False)
# Metriken
report = classification_report(y_true, y_pred, output_dict=True)
cm = confusion_matrix(y_true, y_pred, labels=list(inv_label_mapping.values()))

### optional
results ={
"metrics": {
"accuracy": report["accuracy"],
"macro_avg": report["macro avg"],
"weighted_avg": report["weighted avg"],
b
"class_report": report,
"confusion_matrix": cm.tolist(),
"n_samples": len(gdf)

print(f" I3} Evaluation abgeschlossen: {len(gdf)} Samples")
print(f"Accuracy: {report['accuracy']:.3f}")

##Variante fur Cross-Validation
results = report["accuracy"]
return results
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##THESIS.prediction
def predict_all(gdf, model, metadata):
"""Wendet ein trainiertes Modell auf alle Gebaude an."""

features = metadata["features"]
label_mapping = metadata["label_mapping"]

X = gdf[features]
y_pred = model.predict(X)

inv_label_mapping ={int(k): v for k, v in label_mapping.items()}
gdf["predicted_label"] = [inv_label_mapping]i] foriiny_pred]

return gdf
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##SCRIPTS.enrich_data
import os
import geopandas as gpd

from thesis.data_processing import load_buildings, enrich_buildings, filter_labeled, split_train_validation, remove_attributes

from thesis.load_ortho import calc_imagestats

def main():
# Eingabedatei
input_path = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Data/FULL2.shp"
# Ausgabedatei (angereichert)
output_full = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Data/FULL3.shp"
#Trainingsdatensatz (nur gelabelte Gebaude)
output_train="P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Data/TRAIN3.shp"
# Validierte Daten
output_val = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Data/VAL3.shp"
#Daten fur Cross-Validation
output_crossval = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Data/ CROSSVAL3.shp"
# Orthofoto
ortho = "W:/kart/KI/Exporte/DOP_A3_800_geo.tif"

print(f"[INFO] Lade Shapefile: {input_path}")
gdf = load_buildings(input_path)

print("[INFO] Reichere Gebdude mit Attributen an ...")
gdf_enriched = enrich_buildings(gdf)

#print("[INFO] Orthofot zuschneiden und Bildstatistiken berechnen ...")
gdf_enriched = calc_imagestats(gdf_enriched,ortho)

print(f"[INFO] Speichere Ergebnis nach: {output_full}")
gdf_enriched.to_file(output_full)

print(f"[INFO] Speichere gelabelte Daten fiir Cross-Validation nach: {output_crossval}")
gdf_labeled = filter_labeled(gdf_enriched)
gdf_labeled.to_file(output_crossval)

print(f"[INFO] Trainings- und Validierungsdaten speichern ...")
train_gdf, val_gdf = split_train_validation(gdf_labeled)
train_gdf.to_file(output_train)

val_gdf.to_file(output_val)

print("Spalten nach SAVE:", gdf _labeled.columns.tolist())

print("[INFO] Fertig!")

if_name__=="__main__":

main()



##SCRIPTS.train_model

import os

import joblib

import geopandas as gpd

from thesis.training import train_model, save_model
from thesis.data_processing import remove_attributes

def main():
input_path = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Data/TRAIN2.shp"
model_path = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Models/building_classifier.pkl"
metadata_path = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Models/model_metadata.json"
model_dir = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Models"
os.makedirs(model_dir, exist_ok=True)
encoder_path = os.path.join(model_dir, "label_encoder.pkl")
features_path = os.path.join(model_dir, "feature_names.pkl")

print(f"[INFO] Lade gelabelte Daten: {input_path}")
gdf_train = gpd.read_file(input_path)

# Liste mit zu entfernenden Attributen erstellen

att_remove =[#"POI_1",
#"POI_2",
#"'POI_3",
#"POI_4",
#"'POI_5",
#"'POI_6",
#"'NUTZUNG",
#"GEBUNTERSC",
#'"HAUSNUMMER",
#"STRASSE",
#"SKZ",
#'PLZ",
#"centroid_x",
#"centroid_y",
#"perimeter",
#"area",
#'h",
#"GDAEIGENSC",
#"WOHNZWECKE",
#"ZU_ADRID",
#"band1_dark",
#'GIKID",
#'ADRHAUPTGB",
#'ADRID",
#"band3_brig",
#"band1_min",
#"band2_dark",
#"band2_min",
#"band2_brig",
#"band3_dark",
#"band3_min",
#"ADRCD",
#"band1_brig"
1

gdf_train = remove_attributes(gdf_train,att_remove)

print("[INFO] Trainiere Modell ...")
clf, label_encoder, meta = train_model(gdf_train, label_col="INSPIRE")

print("[INFO] Speichere Modell ...")



# Modell speichern

save_model(clf, model_path)
save_model(label_encoder, encoder_path)
joblib.dump(meta["features"], features_path)

print("[INFO] Training abgeschlossen.")
print(f"[INFO] Modell gespeichert unter: {model_path}")
print("[INFO] Wichtigste Metriken:")

if _name__=="__main__":
main()
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##SCRIPTS.multiple_models

from thesis.data_processing import load_buildings, cross_validate_gdf, remove_attributes

from thesis.training import prepare_features

from thesis.trainingALL import train_ALL

import numpy as np

from sklearn.metrics import f1_score, confusion_matrix
import pandas as pd

#Daten fur Cross-Validation
input_path ="P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Data/CROSSVAL.shp"

print(f"[INFO] Lade Shapefile: {input_path}")
gdf = load_buildings(input_path)

# Liste mit zu entfernenden Attributen erstellen

att_remove = [
#"POI_1",
#"POI_2",
#"'POI_3",
#"'POI_4",
#"'POI_5",
#"'POI_6",
#"NUTZUNG",
#"GEBUNTERSC",
#"HAUSNUMMER",
#"STRASSE",
#"SKZ",
#'PLZ",
#"centroid_x",
# "centroid_y",
#"perimeter",
#"area",
#'h",
#"GDAEIGENSC",
#"WOHNZWECKE",
#"ZU_ADRID",
#"band1_dark",
#'GIKID",
#'ADRHAUPTGB",
#"'ADRID",
#"band3_brig",
#"band1_meann",
#"band2_dark",
#"band2_mean",
#"band2_brig",
#"band3_dark",
#"band3_mean",
#"ADRCD",
#"band1_brig"

1

gdf = remove_attributes(gdf, att_remove)

folds = cross_validate_gdf(gdf,n_splits=5)
results =[]

f1_scores =[]

f1_scores_per_class =[]

allLy_true =[]

allLy_pred =[]

for i, (train_gdf, val_gdf) in enumerate(folds):

Xii



# Beispiel: Modelltraining

##Trainiere Modell

(clf1, clf2,

clf3,

label_encoder, metadata) = train_ALL(train_gdf, label_col="INSPIRE")
label_col = "INSPIRE"

label_mapping = metadata["label_mapping"]

# Mapping der Labels
inv_label_mapping = {v: int(k) for k, v in label_mapping.items()}

# Features vorbereiten + Reindex auf Trainingsfeatures

X = prepare_features(val_gdf, label_col=label_col) # numerisch + kategorisch codieren

# Labels encodieren
y_true = val_gdf[label_col].map(inv_label_mapping)

##print("Spalten Y:", X.columns.tolist())

# Vorhersage

y_pred1 = clf1.predict(X)
y_pred2 = clf2.predict(X)
y_pred3 = clf3.predict(X)

# Wahrscheinlichkeit fur die vorhergesagte Klasse
probas1 = clf1.predict_proba(X)
probas2 = clf2.predict_proba(X)
probas3 = clf3.predict_proba(X)

max_probas1 = probas1.max(axis=1) # hochste Warhscheinlichkeit pro Feature
max_probas2 = probas2.max(axis=1) # hochste Warhscheinlichkeit pro Feature
max_probas3 = probas3.max(axis=1) # hochste Warhscheinlichkeit pro Feature

# Zuerst alle Vorhersagen und Sicherheiten in Arrays packen
vorhersagen = np.column_stack([y_pred1, y_pred2,
y_pred3,
D
sicherheiten = np.column_stack([max_probas1, max_probas2,
max_probas3,
)
# Index der hochsten Sicherheit je Zeile bestimmen
max_indices = np.argmax(sicherheiten, axis=1)
# Die entsprechende Vorhersageklasse je Zeile auswahlen
beste_vorhersage = [row[idx] for row, idx in zip(vorhersagen, max_indices)]
#Vergleich mit tatsachlicher Klasse
correct = beste_vorhersage ==y_true
#Prozentueller Anteil
percent_correct = np.mean(correct)
results.append(percent_correct)
print(percent_correct)

f1_per_class =f1_score(y_true, beste_vorhersage, average=None)
f1_scores_per_class.append(f1_per_class)

f1 =f1_score(y_true, beste_vorhersage, average="macro")
f1_scores.append(f1)

all_y_true.extend(y_true)
all_y_pred.extend(beste_vorhersage)

# Tabelle erstellen
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import pandas as pd

result_df = pd.DataFrame({
'Tatsachliche Klasse': y_true,
‘Vorhergesagte Klasse 1': y_pred1,
'Sicherheit 1': max_probas1,
‘Vorhergesagte Klasse 2':y_pred2,
'Sicherheit 2': max_probas2,
'Vorhergesagte Klasse 3': y_pred3,
'Sicherheit 3': max_probas3,
'‘Beste Vorhersage': beste_vorhersage,

)

print(result_df)

result_df.to_csv("P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/results/MULTIPLEmodels.csv", index=False)

results = np.array(results)
average = results.mean()

std = results.std()

maximum = results.max()
minimum = results.min()
print(f"Durchschnitt: {average}")
print(f"Std: {std}")
print(f"Maximum: {maximum}")
print(f"Minimum: {minimum}")

# F1-Score Statistik
# F1-Scores pro Klasse Uber alle Folds als Array
f1_scores_per_class = np.array(f1_scores_per_class) # shape: (n_folds, n_classes)
print("Statistik pro Klasse Uber alle Folds:")
for idx, class_name in enumerate(label_encoder.classes_):
scores = f1_scores_per_class|[:, idx]
print(f"Klasse '{class_name}":")
print(f" Mittelwert: {np.mean(scores):.4f}")

print(f"Mean F1-Score: {np.mean(f1_scores):.4f}")
print(f"Standardabweichung F1: {np.std(f1_scores):.4f}")
print(f"Max F1: {np.max(f1_scores):.4f}")

(

print(f"Min F1: {np.min(f1_scores):.4f}")

#Confusion Matrix

cm = confusion_matrix(all_y_true, all_y_pred)

# Optional: Als DataFrame fiir bessere Ubersicht

class_names = label_encoder.classes_

cm_df = pd.DataFrame(cm, index=class_names, columns=class_names)
print("Confusion Matrix:")

print(cm_df)
cm_df.to_csv("P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/results/confusion_matrix.csv")
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##SCRIPTS.feature_importance

import geopandas as gpd

import pandas as pd

import json

from thesis.evaluation import evaluate_model

from thesis.training import load_model, prepare_features
from thesis.data_processing import remove_attributes

def main():
model_path = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Models/building_classifier.pkl"
metadata_path = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/models/model_metadata.json"
validation_path = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Data/VAL.shp"
report_path = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/results/validation_report.json"

print(f"[INFO] Lade Validierungsdaten: {validation_path}")
gdf_val = gpd.read_file(validation_path)

# Liste mit zu entfernenden Attributen erstellen

att_remove = [#"POI_1",
#'POI_2",
#"'POI_3",
#'POI_4",
#'POI_5",
#"'POI_6",
#'NUTZUNG",
#"'"GEBUNTERSC",
#'"HAUSNUMMER",
#"STRASSE",
#"SKZ",
#"PLZ",
#"centroid_x",
#"centroid_y",
#"perimeter",
#"area",
#'h",
#"GDAEIGENSC",
#"WOHNZWECKE",
#"ZU_ADRID",
#"band1_dark",
#"GIKID",
#'ADRHAUPTGB",
#'ADRID",
#"band3_brig",
#"band1_min",
#"band2_dark",
#"band2_min",
#"band2_brig",
#"band3_dark",
#"band3_min",
#"'ADRCD",
#"band1_brig"
1

gdf_val =remove_attributes(gdf_val, att_remove)

print("[INFO] Lade Modell und Metadaten ...")
model = load_model(model_path)
with open(metadata_path, "r", encoding="utf-8") as f:
metadata = json.load(f)
metadata["label_mapping"] ={int(k): v for k, vin metadata["label_mapping"].items()}
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# Vorhersage & Evaluation

print("[INFO] Starte Modellvalidierung ...")
results = evaluate_model(gdf_val, model, metadata, label_col="INSPIRE")

print(f"[INFO] Speichere Ergebnisse nach: {report_path}")

with open(report_path, "w", encoding="utf-8") as f:
json.dump(results, f, indent=2)

print(f"[INFO] Accuracy: {results['metrics']['accuracy']:.3f}")
print("[INFO] Validierung abgeschlossen!")

# Feature Importance berechnen
feature_importance = pd.DataFrame({
"Feature": model.feature_names_in_,
"Importance": model.feature_importances_
}).sort_values(by="Importance", ascending=False)

print("\n I} Wichtigste Features:")
print(feature_importance.head(40))

# Optional speichern
#feature_importance.to_csv("P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/results/feature_importance.csv", index=False)
#print("[INFO] Feature-Importance gespeichert!")

if_name__=="__main__":
main()
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##SCRIPTS.cross_validation
from thesis.data_processing import cross_validate_gdf

from thesis.data_processing import load_buildings, remove_attributes

from thesis.training import train_model, prepare_features
from thesis.evaluation import evaluate_model

import numpy as np

from sklearn.metrics import f1_score

import pandas as pd

#Daten fur Cross-Validation
input_path = "P:/Elias/Masterarbeit/Praxisteil/Data/CROSSVAL2.shp"

print(f"[INFO] Lade Shapefile: {input_path}")
gdf = load_buildings(input_path)

# Liste mit zu entfernenden Attributen erstellen

att_remove = [
"POI_1",
"POI_2",
"POI_3",
"POI_4",
"POI_5",
"POI_6",
"NUTZUNG",
"GEBUNTERSC",
"HAUSNUMMER",
"STRASSE",
"SKZ",
"PLZ",
# "centroid_x",
# "centroid_y",
# "perimeter",
#"area",
#'h",
#"GDAEIGENSC",
"WOHNZWECKE",
#"ZU_ADRID",
"band1_dark",
#"GIKID",
"ADRHAUPTGB",
#'ADRID",
"band3_brig",
"band1_mean",
"band2_dark",
"band2_mean",
"band2_brig",
"band3_dark",
#"band3_mean",
"ADRCD",
"band1_brig",
"band1_max",
"band2_max",
"band3_max",
"band1_std",
"band2_std",
"band3_std"

1

gdf_train = remove_attributes(gdf, att_remove)

folds = cross_validate_gdf(gdf,n_splits=5)
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results =[]

f1_scores =[]
f1_scores_per_class =[]
all_importances =[]

for i, (train_gdf, val_gdf) in enumerate(folds):
# Beispiel: Modelltraining

clf, label_encoder, meta = train_model(train_gdf, label_col="INSPIRE") # Deine Trainingsfunktion
score = evaluate_model(val_gdf, clf, meta, label_col="INSPIRE") # Deine Bewertungsfunktion

results.append(score)
print(f"Fold {i+1}: Validation Score = {score}")

X_val = prepare_features(val_gdf, label_col="INSPIRE")
y_val = val_gdf["INSPIRE"]

y_val_encoded = label_encoder.transform(y_val)
y_pred = clf.predict(X_val)

# Feature Importance berechnen
feature_importance = pd.DataFrame({

"Feature": clf.feature_names_in_,

"Importance": clf.feature_importances_
}).sort_values(by="Importance", ascending=False)

all_importances.append(feature_importance.set_index("Feature")["Importance"])

f1_per_class =f1_score(y_val_encoded, y_pred, average=None)
f1_scores_per_class.append(f1_per_class)

f1 =f1_score(y_val_encoded, y_pred, average="macro")
f1_scores.append(f1)
print(f"Fold {i + 1}: Validation Score = {score}, F1-Score = {f1:.4f}")
# Durchschnittliche Performance Uber alle Folds
print(f"Mean Validation Score: {np.mean(results)}")
#Standardabweichung
print(f"Standardabweichung: {np.std(results)}")
#Min und Max
print(f"Max: {np.max(results)}")
print(f"Min: {np.min(results)}")

# F1-Score Statistik
# F1-Scores pro Klasse Uber alle Folds als Array
f1_scores_per_class = np.array(f1_scores_per_class) # shape: (n_folds, n_classes)
print("Statistik pro Klasse Uber alle Folds:")
for idx, class_name in enumerate(label_encoder.classes_):
scores =f1_scores_per_class|:, idx]
print(f"Klasse '{class_name}"")
print(f" Mittelwert: {np.mean(scores):.4f}")

print(f"Mean F1-Score: {np.mean(f1_scores):.4f}")
print(f"Standardabweichung F1: {np.std(f1_scores):.4f}")
print(f"Max F1: {np.max(f1_scores):.4f}")

(

print(f"Min F1: {np.min(f1_scores):.4f}")

#Feature-Importance

mean_importance = pd.concat(all_importances, axis=1).mean(axis=1).sort_values(ascending=False)

print(mean_importance)
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##SCRIPTS.predict_all

import geopandas as gpd

import json

from thesis.training import load_model
from thesis.prediction import predict_all

def main():
input_path = "data/processed/buildings_enriched.shp"
output_path = "data/results/buildings_classified.shp"
model_path = "data/models/building_classifier.pkl"
metadata_path = "data/models/model_metadata.json"

print(f"[INFO] Lade Gebaudedaten: {input_path}")

gdf = gpd.read_file(input_path)

print("[INFO] Lade Modell und Metadaten ...")

model = load_model(model_path)

with open(metadata_path, "r", encoding="utf-8") as f:
metadata = json.load(f)

print("[INFO] Starte Klassifikation ...")
gdf_pred = predict_all(gdf, model, metadata)

print(f"[INFO] Speichere Ergebnisse nach: {output_path}")

gdf_pred.to_file(output_path)

print(f"[INFO]{len(gdf_pred)} Gebaude klassifiziert.")
print("[INFO] Fertig!")

if_name__=="__main__":
main()
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