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Einleitung

1 Einleitung

Die Eisenbahninfrastruktur nimmt eine zentrale Stellung im Verkehrssystem ein, indem sie einen effizien-
ten Transport von Gltern und Passagieren ermdglicht und Stadte und Gebiete miteinander verbindet.
Prazise und aktuelle Informationen tber Infrastrukturelemente entlang der Schienenwege, wie Schall-
schutzwinde (SSW), Zugangspunkte, Béschungen und Uberfiihrungen, sind fiir verschiedene Anwendun-
gen wie die Larmkartierung, die Infrastrukturwartung und das Notfallmanagement unabdingbar.

Jedoch stellt die genaue Erfassung solch gleisnaher Infrastrukturobjekte sowie die einheitliche Aufberei-
tung der entsprechenden Informationen essenzielle Herausforderungen fiir die genannten Anwendungs-
felder dar. Bestehende digitale Datensatze, welche Informationen lber Eisenbahninfrastrukturelemente
beinhalten, weisen einige Einschrankungen wie etwa Unstimmigkeiten in der Datenqualitat, Unvollstan-
digkeit und veraltete Informationen auf.

Zur Bewiltigung dieser Herausforderungen wurde in dem Projekt ,Automatisierte digitale Bestandser-
fassung gleisnaher Infrastruktur aus Befliegungsdaten™ ein innovativer Prozessierungs-Workflow ausge-
arbeitet. Dieser Workflow soll die automatisierte Erfassung und Analyse von gleisnahen Infrastrukturob-
jekten, am Beispiel von SSW, mittels Fernerkundungsdaten und Methoden aus dem Bereich des maschi-
nellen Lernens (ML) unterstiitzen.

Die Entwicklung dieses Prozessierungs-Workflows erforderte im ersten Schritt eine sorgfaltige Anforde-
rungsanalyse und Recherche zu aktuellen und anwendbaren Technologien. Die Grundlage und das erste
Ziel im Rahmen des Projekts bestand darin, mit 6ffentlich zugdnglichen Bilddaten eine erforderliche Da-
tengrundlage zu erarbeiten, welche Informationen (iber die Position und Spezifikationen von SSW liefert.
Aufbauend darauf wurde der Prozessierungs-Workflow und eine technische Implementierung basierend
auf ML-Methoden entwickelt. AbschlieRend wurde sowohl die technische Funktionalitdt als auch die
Méglichkeit zur Verwendung der entwickelten Lésung fir den spezifischen Anwendungsfall der Larmkar-
tierung evaluiert und kritisch diskutiert.

Der folgende Bericht ist entsprechend dieser Arbeitspakete und Projektphasen aufgegliedert.
Beginnend mit der Anforderungsanalyse, beschreibt Kapitel 2, welche méglichen Infrastrukturelemente
aus Fernerkundungsdaten gewonnen werden kénnen. Hierbei stand insbesondere die Larmkartierung im
Fokus. Dabei werden im ersten Teil in Kapitel 2.1 die erarbeiteten Anforderungen fiir die Extraktion von
Infrastrukturelementen aus Fernerkundungsdaten entlang der Schienenstrecken basierend auf Inter-
views mit Nutzenden und Workshopergebnissen beschrieben. Im Anschluss ist die Literaturrecherche zu
Methodiken der Extraktion von Infrastrukturelementen aus Fernerkundungsdaten sowie relevanten
Techniken aus dhnlichen Anwendungsfeldern in Kapitel 3 illustriert. Unter Beriicksichtigung der identifi-
zierten Anforderungen sowie technologischen Mdglichkeiten und Risiken werden in Kapitel 4 das zu Be-
ginn definierte Vorgehen sowie MalRnahmen zur Evaluation und Qualitdtssicherung dargelegt. Dies bil-
dete auf der einen Seite eine Grundlage zum Verstandnis, inwiefern Fernerkundungsdaten fir die Infra-
strukturbewertung genutzt werden kénnen, und auf der anderen Seite wertvolle Erkenntnisse fiir die Aus-
wahl der geeigneten Methoden.

In der darauffolgenden Phase wurde eine eingehende Analyse und Aufbereitung der Datengrundlage, wie
in Kapitel 5 beschrieben, durchgefiihrt. Im Detail werden hier die Schritte der Datenexploration in Kapitel
5.1, die Datenfusion in Kapitel 5.2, sowie die abschlieRende Aufbereitung des Trainings- und Testdaten-
satzes in Kapitel 5.3 dargelegt. Dabei werden zunachst die notwendigen Vorverarbeitungsschritte fir das

! Projekt-Webseite:
https://www.dzsf.bund.de/SharedDocs/Standardartikel/DZSF/Projekte/Projekt_130_Bestandserfassung_gleisnahe_infra
struktur.html
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Trainieren des Modells sowie die Methodik zur Verbesserung der Datenqualitdt und zur Erleichterung
eines effektiven Lernens in Kapitel beschrieben.

Im Anschluss an die Exploration und Erarbeitung der Datengrundlage stand die Entwicklung und Bewer-
tung der technischen Losung unter Verwendung eines ML-Modells, wobei die ML-Lésung speziell auf die
Erkennung von SSW aus Befliegungsdaten zugeschnitten wurde. Entsprechend wird in Kapitel 6 ein um-
fassendes Verstandnis der angewandten Methodik, des Entscheidungsprozesses und entsprechenden Er-
gebnissen der ML-Lésung im Rahmen des Projektes geschaffen. In Kapitel 6.1 und 6.2 werden die Hin-
tergriinde zur Auswahl der ausgewdhlten Modellarchitektur erldutert und die Faktoren, die zur Entschei-
dungsfindung beigetragen haben, dargelegt. Dariiber hinaus werden die Ergebnisse der effektivsten Mo-
dell-Version anhand entsprechender Metriken in Kapitel 6.3 illustriert. Hier werden detaillierte Ergebnisse
der Evaluation sowie Einblicke in die Genauigkeit und Robustheit der ML-L&sung erlautert. Zusatzlich zur
Entwicklung des Prozessierungs-Workflows wird in Kapitel 7 die Integration der Lésung in das beste-
hende Software-System QGIS (QGIS Association, 2024) sowie deren Funktionalitdt und Nutzung be-
schrieben.

In der abschlieRenden Diskussion werden Herausforderungen und zukinftige Moéglichkeiten, die sich in-
nerhalb der unterschiedlichen Arbeitspakete gezeigt haben, genauer beleuchtet. Im Zuge dessen wird das
Ergebnis des Projektes im Hinblick auf Funktionalitdt, Integration und Anwendbarkeit diskutiert sowie
zukiinftige Moglichkeiten zur Weiterentwicklung und zum Aufbau auf das bisherige Projekt in Kapitel 8.2
und 8.3 aufgezeigt.
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Methodik der Anforderungsanalyse

2 Anforderungsanalyse

2.1 Methodik der Anforderungsanalyse

Um die Bedirfnisse der involvierten Stakeholder zu erfassen, wurde als Teil der ersten Projektphase eine
mehrstufige Anforderungsanalyse durchgefiihrt (siehe Abbildung 1). Eine erste Bedarfsanalyse und Vor-
untersuchung mit Mitarbeitenden des Referats 53 des Eisenbahn-Bundesamtes (EBA) vor Beginn des Pro-
jektes diente der Gewinnung erster Einblicke in den Anwendungsfall der Larmkartierung. Als Teil eines
zweiten semistrukturierten Leitfadeninterviews mit zwei Mitarbeitenden des EBA-Referats 53 wurden zu
Beginn der ersten Projektphase die Herausforderungen und mogliche Ansétze zur Unterstiitzung der
Larmkartierung ndher untersucht. Neben der Lirmkartierung (Hauptfokus des Projekts) gibt es weitere
Moglichkeiten, die Projektergebnisse wertstiftend einzusetzen. Diese wurden in zwei Workshops mit sie-
ben Mitgliedern des projektbegleitenden Arbeitskreises (PAK) diskutiert. Der PAK setzt sich aus Fachper-
sonen und Vertretenden verschiedener Unternehmen und Instituten zusammen, darunter staatliche Ein-
richtungen, private Unternehmen, spezialisierte Forschungszentren und Behdrden, deren Arbeit die Er-
fassung und Nutzung von Infrastrukturobjekten im Umfeld des Verkehrstrégers Schiene fiir die Larmkar-
tierung und andere behérdliche Aufgaben umfasst. Die Workshops wurden mithilfe von Miro-Boards
durchgefiihrt, um eine gemeinsame Diskussion tGiber Anwendungsfille und Priorisierung von Infrastruk-
turelementen zu ermdéglichen und zu dokumentieren.

Literatur- Literatur-
recherche Dokumentation recherche
der Ergebnisse

Leitfadeninterview m‘t’ rll‘izzc;?r? crinelts Abstirnmunqs—
mit den Anwendern P, Algs gesprach mit AG

Anforderungs- Anforderungs-
analyse analyse

Abbildung 1: Vorgehen in der ersten Projektphase beginnend mit Leitfadeninterviews mit den Anwendern
gefolgt von einer iterativen Literaturrecherche und Anforderungsanalyse sowie parallele Work-
shops mit entsprechenden Stakeholdern und Dokumentation der Ergebnisse (eigene Abbil-
dung)

2.2 Anwendungsfall: Lirmkartierung an Schienen-
wegen

Das Hauptziel der Larmkartierung an Schienenwegen besteht darin, Larmkarten fiir das 6ffentliche Schie-
nennetz Deutschlands gemaR den Vorschriften der Umgebungslarmrichtlinie (2002/49/EG) (EUR-Lex,
2022) zu erstellen. Diese Larmkarten sollen die Umweltlarmexposition entlang der Eisenbahnstrecken
bewerten und visualisieren sowie der Offentlichkeit Informationen ber die Lirmbelastung liefern. Die
Larmkartierung basiert auf der Modellierung der Larmausbreitung und liefert Ergebnisse, die als Grund-
lage fiir Lirmminderungsplanung dienen. Die Berichterstattung der Ergebnisse an die EU-Kommission ist
ein weiterer wichtiger Aspekt. Die EU-Umgebungslirmrichtlinie sieht einen rundenbasierten Uberarbei-
tungszyklus vor, wobei jeder Kartierungszyklus funf Jahre dauert (Eisenbahn-Bundesamt, 2023b). Die Er-
gebnisse der Larmkartierung fir die Ermittlung und Erstellung der Belastung durch Umgebungslarm, das
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Informieren der Offentlichkeit und der Lirmaktionsplanung kénnen {iber den interaktiven Kartendienst
auf dem GeoPortal.EBA (Eisenbahn-Bundesamt, 2023a) abgerufen werden.

Verschiedene Interessengruppen sind in den Prozess der Larmkartierung involviert: Das EBA ist fiir die
Durchfiihrung der Larmkartierung und die Bereitstellung der Ergebnisse fiir Schienenwege von Eisenbah-
nen des Bundes verantwortlich. Die EU-Kommission ist der Empfanger der gemeldeten Ergebnisse. Die
Offentlichkeit ist eine wichtige Interessengruppe, da sie iiber die Umweltlirmexposition informiert wer-
den muss. Weitere Rollen spielen Organisationen wie z. B. die DB InfraGO, welche Daten zu SSW und
anderen Infrastrukturelementen entlang der Schienenwege bereitstellen. Zentrale Bundes- und Landes-
behoérden sowie Kommunen tragen ebenfalls Daten zu SSW und anderen relevanten Infrastrukturele-
menten bei.

@ status Quo @ Key Performance Indikatoren

Aktuelle Herausforderungen der Larmkartierung
beim EBA sind die mangelnde Datenqualitat des
aktuellen Datensatzes, groBtenteils von der DB
Netz AG stammend, der Liicken und
Unvollstandigkeiten aufweist. Stakeholder
bendtigen vollstéandige und aktuelle Usa Case
Informationen fiir eine umfassende Analyse.

Larmkartierung

Der Ansatz besteht darin, einen Ergebnis-
datensatz fir die Larmkartierung zu erstellen,
der von verschiedenen behérdlichen
Nutzenden verwendet werden kann, um zu
einem vereinheitlichten Ansatz zur

# Datenqualitét

# Aktualisierungszeit
# Abdeckung

& Genauigkeit

o Infrastrukturobjekte

Schallschutzwénde (inkl. Wandh&he &
Materialart), Bahniibergange, Briicken,
Tunnel, Fahrbahnarten,
Schmiereinrichtungen, Absorberplatten,
Schienenstegdémpfer, Schienenstegabsorber

Infrastrukturerfassung beizutragen.

Abbildung 2: Anforderungsanalyse des Anwendungsfalls der Larmkartierung an Schienenwegen. In der Ab-
bildung ist der erarbeitete Status Quo, der geplante Ansatz und das Potenzial, die Key-Perfor-
mance-Indikatoren sowie relevante Infrastrukturobjekte beschrieben (eigene Abbildung)

Das EBA steht derzeit vor mehreren Herausforderungen in Bezug auf die Larmkartierung an Schienenwe-
gen. Ein zentraler Aspekt dabei ist die Datenqualitat: Der aktuelle, aus verschiedenen Quellen zusammen-
gefligte Datensatz von SSW weist Liicken und Unvollstandigkeiten auf, die die Gesamtqualitat der Daten
beeintrachtigen (siehe Abbildung 2).

Das EBA und die weiteren PAK-Mitglieder streben an, die Datenqualitdt, die Aktualisierungshaufigkeit,
die Abdeckung und die Genauigkeit der Larmkartierung zu verbessern und gleichzeitig detaillierte Infor-
mationen (ber Infrastrukturobjekte, insbesondere SSW, zu erhalten. Dies soll eine umfassende Analyse
ermoglichen und als zuverlassige Grundlage fiir die Larmkartierung dienen. Die Verbesserung der Daten-
qualitdt beinhaltet die Behebung von Liicken und Unvollstdndigkeiten im aktuellen Datensatz. Insbeson-
dere wiirde ein neuer Datensatz ermdglichen, einen Abgleich gegen die gelieferten Daten vornehmen zu
kdnnen, um anhand einer zweiten Quelle die Vollstandigkeit der Daten priifen zu kénnen. Gleichzeitig
wird angestrebt, die Aktualisierungshaufigkeit zu erhéhen, um schnell auf Infrastrukturdnderungen rea-
gieren zu konnen. Das EBA-Referat 53 erhalt jahrlich aktualisierte Daten der DB InfraGO AG und anderen
datenfiihrenden Stellen, dennoch kommt es vor, dass z. B. neu errichtete SSW noch nicht in die Daten
aufgenommen wurden. Die Abdeckung der Larmkartierung konzentriert sich auf relevante Bereiche beid-
seitig entlang der Schienenwege entsprechend des vorgegebenen Kartierungskorridors, um eine umfas-
sende Bewertung der Larmexposition zu gewahrleisten. Das EBA sowie die PAK-Mitglieder haben auRer-
dem Interesse an der Verbesserung der Informationsgenauigkeit, um prazisere Analysen und Modellie-
rungen durchzufihren.
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2.3 Weitere Anwendungsfille

Auch wenn die Larmkartierung priméarer Fokus des Projekts ist, konnten im Rahmen der Anforderungs-
analyse eine Reihe von weiteren méglichen Anwendungen identifiziert werden, die von der Erfassung
gleisnaher Infrastrukturobjekte profitieren kdnnen. Diese Anwendungsfille umfassen verschiedene Be-
reiche wie z. B. Notfall- und Katastrophenmanagement, erneuerbare Energieerzeugung, Landmarken-
Navigation und Vegetationsmanagement. Durch die Nutzung der automatisierten digitalen Bestandsauf-
nahme mit hochauflésenden Satelliten- und Befliegungsdaten sollen wertvolle Informationen gewonnen
werden, die als Grundlage fir zielgerichtete MaRnahmen und Planung in diesen Bereichen dienen. Die
Anwendungsfalle werden nachfolgend erldutert.

Das Notfallmanagement ist von entscheidender Bedeutung, um die wirksame Bereitstellung von Ret-
tungsteams und Hilfsorganisationen in kritischen Situationen zu unterstiitzen und gleichzeitig die Reak-
tionszeit zu minimieren. Ein Aspekt des Notfallmanagements besteht darin, den Zugang fir Rettungs-
teams, wie z. B. dem Technischen Hilfswerk (THW) und der Feuerwehr, zum Ereignisort entlang der
Schienenwege schnell zu erméglichen. Genaue und aktuelle Informationen Gber den Standort und die
Eigenschaften von Infrastrukturelementen wie Briicken, SSW, Unterfiihrungen und wichtigen Zugangs-
punkten sind dabei von entscheidender Bedeutung. Indem die Notfallhilfe mit solch prazisen Informati-
onen versorgt wird, kann sie ihre Einsdtze besser planen, potenzielle Hindernisse oder Gefahren proaktiv
identifizieren und diese schnell und sicher Giberwinden.

Das Katastrophenmanagement befasst sich mit groR angelegten Notfillen oder Katastrophen, die eine
koordinierte Zusammenarbeit mehrerer Behérden und Organisationen erfordern. In solchen Szenarien ist
ein umfassendes Verstandnis der Infrastruktur und der verfiigbaren Ressourcen von entscheidender Be-
deutung. Indem Informationen iiber Infrastrukturelemente wie Briicken, Bahnstrecken, Bahniibergéinge
und andere relevante Punkte entlang der Schienenwege erfasst und bereitgestellt werden, kénnen Be-
horden schnell und effektiv auf Katastrophen reagieren. Dieses Wissen umfasst den genauen Standort,
die Zuganglichkeit und mégliche Einschrankungen der genannten Objekte, wodurch Entscheidungstrager
fundierte Entscheidungen treffen und eine koordinierte Einsatzplanung durchfiihren kénnen.

Im Bereich der erneuerbaren Energie bieten die Identifizierung und Erfassung von gleisnahen Infrastruk-
turelementen Potenzial zur Férderung nachhaltiger Praktiken. Ein interessanter Anwendungsfall besteht
darin, potenzielle Gebiete zu identifizieren, die fiir die Installation von Photovoltaikanlagen in der Bah-
numgebung geeignet sind. Genaue Informationen {iber vorhandene Infrastrukturelemente sind fir die
Bestimmung der Machbarkeit und der Rentabilitdt der Erzeugung erneuerbarer Energien entlang der
Bahnstrecken von entscheidender Bedeutung. Durch die Ermittlung potenzieller Standorte fiir Photovol-
taikanlagen wird die Nutzung nachhaltiger Energieldsungen weiter vorangetrieben.

Die Landmarken-Navigation nutzt Infrastrukturelemente wie Briicken oder Bahniibergdnge, um eine
hochgenaue Eigenlokalisation von Schienenfahrzeugen zu ermdglichen. Diese Anwendung hat besondere
Bedeutung fiir z. B. Messziige, die prazise Messungen entlang der Bahngleise durchfiihren. Dabei werden
die identifizierten Infrastrukturelemente als markante Punkte genutzt, was eine genaue Positionsbestim-
mung ermdglicht und bei wichtigen Aufgaben wie der Streckenwartung und Leistungsbewertung hilft.
Zudem kdnnen dadurch autonome Fahrzeuge sicher und zuverldssig auf den StraRen navigieren, was die
Verkehrssicherheit erhoht, und die Weiterentwicklung des automatisierten Fahrens vorantreibt.

Vegetationsmanagement entlang der Bahngleise ist entscheidend fiir einen sicheren und zuverlassigen
Betrieb. Detaillierte Kenntnisse Gber den Standort und den Zustand von Infrastrukturelementen wie B6-
schungen sind bei der Planung und Umsetzung wirksamer Malinahmen zur Vegetationskontrolle uner-
lasslich. Durch die Erfassung und Nutzung dieser Informationen kénnen Betreibende und Behérden um-
fassende Strategien zur Uberwachung und Instandhaltung der Vegetation entlang der Bahnstrecken ent-
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wickeln, um potenzielle Risiken zu minimieren und einen stérungsfreien Betrieb zu gewahrleisten. Zu-
satzlich ermdglicht die gezielte Detektion von potenziellen Standorten wie Boschungen und von Vegeta-
tion selbst die Identifizierung von Stellen, an denen Vegetation eine Gefahrdung fiir den Bahnbetrieb dar-
stellen kann, beispielsweise durch die Verdeckung von Signalen oder das Eindringen in das Lichtraumpro-
fil.

Zusammenfassend wird deutlich, dass der Einsatz automatisierter digitaler Bestandsaufnahmemethoden
wertvolle Erkenntnisse tber verschiedene Infrastrukturelemente schafft, von denen nicht nur die Ldrm-
kartierung profitiert.

2.4 Infrastrukturobjekte

Im folgenden Abschnitt werden verschiedene Arten von Infrastrukturobjekten vorgestellt, deren auto-
matisierte Identifikation fiir die zuvor vorgestellten Anwendungsfille von Relevanz ist. Aulerdem werden
die Nutzeranforderungen an die Genauigkeit der Erfassung je Infrastrukturobjekt dokumentiert und mit
Hinblick auf mogliche technische Herausforderungen kommentiert. Ziel war es, eine Priorisierung der
Anforderungen zu ermdglichen, um das Projektvorgehen im Rahmen der technischen Méglichkeiten an
die spezifischen Ziele der beteiligten Interessengruppen anzupassen.

Infrastrukturobjekt: Schallschutzwinde

SSW beeinflussen direkt die Ausbreitung von Emissionen entlang von Schienenwegen und spielen eine
entscheidende Rolle bei der Larmkartierung. Als integrale Bestandteile der Bahninfrastruktur beeinflus-
sen SSW maRgeblich die Larmausbreitung und sollten in KartierungsmaRnahmen einbezogen werden, um
prazise und verlassliche Ergebnisse zu erzielen. Durch die Erfassung von SSW in Larmkartierungsiibungen
kdnnen verschiedene LairmminderungsmaRBnahmen geplant und bewertet werden. Dies ermoglicht den
Behorden, die Wirksamkeit bestehender SSW zu beurteilen, potenzielle Liicken oder Mangel zu identifi-
zieren und bei Bedarf zusatzliche SchutzmalRnahmen zu planen. Dariiber hinaus bietet die Einbeziehung
von SSW in die Larmkartierung den Interessengruppen einen umfassenden Uberblick Giber die Lirmsitu-
ation entlang der Bahngleise, was fundierte Entscheidungen in Bezug auf Larmschutz und die Planung
zukiinftiger Infrastrukturprojekte erleichtert. Der Ist-Zustand, Ziel-Zustand sowie Herausforderungen bei
der Erfassung der SSW sind in Tabelle 1 zusammengefasst und werden nachfolgend erldutert. Der jewei-
lige Ziel-Zustand wurde im Rahmen des PAK durch die Mitglieder definiert.

Die Aktualisierungshaufigkeit fiir SSW in der Larmkartierung entspricht dem fiinf-Jahres-Zyklus, der in
der EU-Umgebungslarmrichtlinie (EUR-Lex, 2022) festgelegt ist. Dies bedeutet, dass die Datenlieferung
der DB InfraGO AG, den zentralen Landesbehdrden und den Kommunen beziiglich SSW diesem finf-
Jahres-Rhythmus folgt. Aufgrund des groRen Sanierungsbedarfs und fortlaufenden Bauvorhaben von
SSW (BMDV, 2024), besteht die Notwendigkeit, kiirzere Aktualisierungszyklen fiir SSW zu etablieren.

Eine hohe Genauigkeit fiir den Standort von SSW ist von entscheidender Bedeutung, mit einer Toleranz
von < +0,3 min der Position. Dabei soll der Standort sowohl fiir hohe als auch fiir oft schwerer erkennbare,
niedrige SSW vorzugsweise mit einer Positionsabweichung von < +0,3 m bestimmt werden. Es werden
zusatzliche Informationen bendtigt, um die Genauigkeit der raumlichen Daten zu beurteilen. Hierzu wird
die mogliche Anwendung von Fernerkundungstechniken Gberpriift. Hier werden unter anderem Digitale
Orthofotos (DOP) in Betracht gezogen und analysiert, die eine begrenzte Auflésung mit sich bringen. Alle
SSW entlang der Bahngleise oder innerhalb von 1 bis 200 m von der Gleisachse sollten nach Méglichkeit
erfasst werden.

16



Infrastrukturobjekte

Tabelle 1:  Anforderungsanalyse fir das Infrastrukturobjekt ,Schallschutzwande® bei der Larmkartierung
mit jeweiligem Ist- und Zielzustand sowie Herausforderungen der beschriebenen Merkmale

Merkmale Aktueller Status Angestrebter Zielzustand Herausforderungen
Aktualisierungs- Fiinfjahresintervalle Haufigere Aktualisierungen  Abhangig von verfiigba-
frequenz ren Datenbestianden
Genauigkeit <%0,3m <10,3m Begrenzte Auflésung

von Fernerkundungsda-
ten, z. B. DOP20-Luftbil-
dern mit 0,2 m

Datenqualitat Ungenau und Verbesserte Datenqualitat Fehlende oder falsche
unvollstandig Larmschutzwanddaten
Hohe Genauigkeit von 0,1 m  Genauigkeit von 0,1 m Schwierigkeiten auf-

grund einer begrenzten
Auflésung von Hohen-
daten, z. B.von 1 min

DOM
Material Schwierig zu bestim-  Identifizierung des Larm- Herausforderungen bei
men ohne Datenban-  schutzwandmaterials der Unterscheidung von
kinformationen Materialien aus 6ffent-
lich verfiigbaren Daten-
quellen

Die Anforderungen an die Erfassung der Hohe von SSW sind prazise Héhenmessungen mit einer Genau-
igkeit von 0,1 m. Zur Erfassung der Hohe ist jedoch die Auflésung der zur Verfligung stehenden Daten zu
beachten, da sich dies auf die Anzahl der méglichen Hohenpunkte pro Langeneinheit auswirken kann. Im
Rahmen der Anforderungsanalyse wurde die Ableitung von Héheninformationen der SSW aus digitalen
Oberflichenmodellen (DOM) betrachtet. Eine mogliche Methode zur Bewiltigung dieser Herausforde-
rung besteht darin, benachbarte Héhenwerte zu mitteln, wenn der Héhenunterschied zwischen ihnen
weniger als 0,5 m betrdgt. AnschlieRend kénnten Abschnitte gebildet werden, die als Larmkartierungs-
wandabschnitte bezeichnet werden und eine Hohenabweichung von etwa 0,5 m im Vergleich zum be-
nachbarten Larmkartierungswandabschnitt aufweisen. Diese Option wiirde eine kontinuierliche und in-
krementelle Hohenvariation entlang der SSW erméglichen. Alternativ kénnte eine andere Methode an-
gewendet werden, bei der eine einheitliche Durchschnittshéhe fiir die gesamte SSW festgelegt wird. In
diesem Fall wiirden die maximalen und minimalen Héhenwerte bestimmt und angegeben werden. Beide
Optionen bieten Moglichkeiten, Héheninformationen von SSW in die Analyse einzubeziehen. Die Wahl
des Ansatzes hangt von der technischen Machbarkeit und den spezifischen Anforderungen des Projekts
ab und zielt darauf ab, aussagekraftige Darstellungen der Hohe von SSW fiir praktische Analysen und
Bewertungen zu erhalten.

Die Identifizierung des Materials, aus dem die SSW besteht, ist fiir die Bestimmung der Schallabsorpti-
onskoeffizienten von grolRer Bedeutung. Jedoch ist die Ableitung basierend auf den visuellen Eigenschaf-
ten einer SSW oft eine Herausforderung. Es kann angenommen werden, dass transparente Wande oder
solche, die ausschlieBlich aus Beton bestehen, schallreflektierende Eigenschaften aufweisen. Bei einer
Metallstruktur mit eingebettetem schallabsorbierendem Material kann jedoch das Schallabsorptionsver-
halten des Metalls nicht automatisch abgeleitet werden, und die schallabsorbierenden Eigenschaften des
eingebetteten Materials kénnen visuell nicht bestimmt werden. Fiir aussagekraftige Analysen sind spezi-
fische Informationen Giber die SSW erforderlich. Dazu zahlen auch Materialspezifikationen wie Beton, Be-
ton mit Absorptionsbeton, Beton mit Mauerwerk, Beton mit Verkleidung, Beton mit Kunststoff, Beton
mit Glas, Beton mit Leichtmetall, Mauerwerk, Stahl, Aluminium, Aluminium mit Glas, Stahl und Alumi-
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nium, Kunststoff, Acryl, Weichholz, Hartholz, Holz (unbestimmt), Gummi, Glas, Stein (nicht schallabsor-
bierender Aufbau), Stein (schallabsorbierender Aufbau), z. B. Gabionenwand aus gestapelten Steinen mit
Erde, sandgefiilltem Zwischenraum und anderen Materialtypen. Derzeit spielen die Materialspezifikatio-
nen nur dann eine Rolle fir das EBA, wenn SSW keine Informationen zur Schallabsorption enthalten. In
solchen Fallen unterscheidet das EBA zwischen schallreflektierenden SSW (bestehend aus transparenten
Elementen wie Glas) und stark absorbierenden SSW (bestehend aus nicht-transparenten Elementen, die
mit schallabsorbierenden Materialien beschichtet sind). Jeder Typ von Larmschutzwand wird basierend
auf den jeweiligen Materialeigenschaften mit einem Schallabsorptionsspektrum versehen. Die Erfassung
von Absorptionskoeffizienten und die Klassifizierung von SSW auf der Grundlage ihrer Materialeigen-
schaften sind entscheidend fiir eine effektive Lirmkartierung und -bewertung.

Weitere Infrastrukturobjekte

Neben den SSW sind verschiedene weitere gleisnahe Infrastrukturobjekte fiir die zuvor beschriebenen
Anwendungsfille von Relevanz. Dazu gehéren Bahniberfihrungen, Bahnunterfiihrungen, Gleis- arten,
Absorptionsplatten, Schienenstegdampfer, Schienenstegabsorber und Evakuierungspunkte. Die Integra-
tion dieser Objekte in einen maschinellen Lernansatz bietet ein groRes Potenzial fiir die beschriebenen
Anwendungsfille.

Die durch maschinelles Lernen unterstiitzte Kartierung dieser Infrastrukturelemente birgt jedoch auch
Herausforderungen in Bezug auf Datenverfiigbarkeit und -qualitit. Da ML-Methoden Muster und Prog-
nosen aus Daten erlernen, ist der Erfolg der Klassifizierung pro Infrastrukturobjekt maRgeblich von der
verfligbaren Datengrundlage abhingig. Entsprechend missen Datenquellen, Auflésung und Datenin-
tegration angemessen beriicksichtigt werden, um die Wirksamkeit des Kartierungsprozesses zu gewahr-
leisten.

Zusammenfassung der Anforderungsanalyse

Die Anforderungsanalyse zeigt die Relevanz der digitalen Erfassung von gleisnaher Infrastruktur fir ver-
schiedene Anwendungsfille auf. Die Analyse verdeutlicht, dass aufgrund der Vielfalt an Datenquellen und
Inhalten sowie verzégerten Datenerfassungen und langeren Berichtszyklen bei reellen Infrastrukturob-
jekten zurzeit eine flichendeckende, einheitliche und aktuelle Erfassung der Informationen nicht zu je-
dem Zeitpunkt gewahrleistet werden kann. Vor diesem Hintergrund wurde das Ziel des Projekts definiert,
die Mitarbeitenden des EBA und weitere potenzielle Nutzende technologiegetrieben dabei zu unterstiit-
zen, den manuellen Aufwand der Kartographierung und Nachdigitalisierung von fehlenden Objekten zu
reduzieren und eine verbesserte Genauigkeit bei der Informationsgewinnung zu erzielen.

Der Schwerpunkt wurde in Abstimmung mit dem projektbegleitenden Arbeitskreis auf die Ableitung von
Informationen fiir die Larmkartierung durch das EBA gelegt und die Auswahl der zugrundeliegenden ML-
Methode anhand der Anforderungen des EBA priorisiert. Dies beinhaltet die Identifizierung von SSW,
idealerweise einschlielRlich ihrer Hohe und materiellen Eigenschaften. Es ist jedoch wichtig, bestimmte
Einschrankungen durch die verfligbaren Daten anzuerkennen, sodass die in Tabelle 2 zusammengefassten
funktionalen und nicht-funktionalen Systemanforderungen definiert wurden.
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Tabelle 2:

Funktionale Anforderungen

Zusammenfassung der definierten funktionalen und nicht-funktionalen Systemanforderungen

O

O

O

O

O

Objekterkennung und -klassifizierung: Das System muss Infrastrukturobjekte wie SSW iden-
tifizieren und klassifizieren kénnen.

Lokalisierung und Geometrieschitzung: Es sollen die Position und die geometrischen Eigen-
schaften der erkannten Infrastrukturobjekte geschatzt werden.

Genauigkeitsbewertung: Die Genauigkeitsbewertung von SSW im Umkreis von 200 m ent-
lang der Gleise hat Prioritédt, wobei die Herausforderung der Materialerkennung beriicksichtigt
werden muss.

Inferenz: Die Inferenzzeit ist nicht der limitierende Faktor, aber unter Beriicksichtigung der
Rechenbeschrankungen sollte das Modell mdglichst auf ganz Deutschland angewendet wer-
den kénnen.

Benutzeroberflache: Den Nutzenden soll Zugriff auf den Prozessierungs-Workflow und die
erkannten und lokalisierten Infrastrukturobjekte tber ein Plug-In fiir die Open-Source-Soft-
ware QGIS ermoglicht werden.

Anpassungsfahigkeit: Das System muss in der Lage sein, neuere, aktualisierte und moglicher-
weise erweiterte Versionen der ausgewdhlten Datensatze zu verarbeiten, solange sich deren
Struktur nicht verandert hat.

Nicht-funktionale Anforderungen

O

O

O

O

Ausfiihrungszeit: Der Verarbeitungsworkflow, der neuere Versionen der verwendeten Daten-
quellen verwendet, muss auf einem Server ohne Grafikkarte, aber mit ausreichenden Rechen-
ressourcen (RAM, CPUs, Festplattenspeicher), oder einem durchschnittlichen persénlichen
Laptop ausgefiihrt werden kénnen.

Sicherheit und Datenschutz: Es wird sichergestellt, dass die Datenverarbeitungs- und Daten-
handhabungsmethoden den relevanten Datenschutzbestimmungen und -vorschriften ent-
sprechen.

Benutzerfreundlichkeit: Das QGIS-Plug-In muss benutzerfreundlich sein und lediglich eine
minimale Schulung fiir Nutzende erfordern, um effektiv damit arbeiten zu kénnen.
Dokumentation: Eine umfassende Dokumentation muss zur Verfligung gestellt werden, ein-
schlieRlich Benutzerhandbiichern und technischer Dokumentation, um die Ubernahme, Ein-
richtung und Nutzung der entwickelten Methodik durch relevante Interessengruppen zu un-
terstitzen.

Aufbauend auf der Anforderungsanalyse konzentriert sich das folgende Kapitel auf die Datenverfiigbar-
keit und vorhandene Literatur zum maschinellen Lernen sowie verwandte Projekte. Es werden die mit der
Datenerfassung verbundenen Herausforderungen und Chancen untersucht, Fusionstechniken zur Ver-
besserung der Kartierungsgenauigkeit erldutert, relevante ML-Literatur iberpriift und die vorgeschlagene
ML-Methodik zur Identifizierung von gleisnaher Infrastruktur prasentiert.
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3 Literaturrecherche

3.1 Verfigbare Datenquellen

Ein erster Schritt bei der Entwicklung einer datenbasierten Fernerkundungslésung besteht darin, die ver-
fugbaren Datensdtze zu erkunden, bestehende Einschrankungen zu verstehen und enthaltene Informati-
onen zu bewerten. In Tabelle 3 werden die betrachteten Hauptdatenquellen aufgefiihrt und deren még-
licher Beitrag zur endgltigen Lésung hervorgehoben.

Zu den moglichen Datenquellen zahlen unter anderem DOP, DOM und digitale Geliandemodelle (DGM)
sowie unterschiedliche Satellitendaten, die in Betracht gezogen werden. Satellitendaten bieten dabei ei-
nen hohen Aktualisierungszyklus, was fiir die Bestimmung von SSW von hoher Relevanz sein kann. Die
Kombination von DOP und DOM sollte dabei die grundlegenden Informationen bereitstellen, eine mul-
tispektrale Darstellung der Szene anhand der DOPs und Hohenkarten basierend auf dem DOM. Dadurch
sollte eine ML-Losung ermoglicht werden, welche relevante Objekte anhand der multispektralen Darstel-
lung segmentiert und die Hohenkarten abfragt. Die anderen Datenquellen, wie Geodaten der DB InfraGO
AG sowie OpenStreetMap Foundation, sollten in erster Linie zur Bereitstellung von Annotationen fiir Bei-
spiele von Infrastrukturelementen dienen. Zusatzlich sollen DGM verwendet werden, um in Kombination
mit dem DOM die relative Héhe zum Boden, zu berechnen.

Dariiber hinaus war es zur Gewahrleistung der Zuverlassigkeit der Szeneninformationen, d. h. aller bereit-
gestellter Informationen fir einen bestimmten Patch, ob visuelles RGB, multispektral oder anderweitig,
wesentlich, dass in den Bildern die gewiinschten Infrastrukturobjekte von Spezialisten mit Fachkenntnis-
sen in der Interpretation von Fernerkundungsbildern gekennzeichnet werden. Im Rahmen dieses Projekts
war die primare Quelle fiir die Kennzeichnung des Datensatzes die von der DB InfraGO AG bereitgestellte
Datenbank. Die Datenbank liefert Geometrien und Attributinformationen relevanter Infrastrukturele-
mente in der Ndhe der Bahngleise. Diese Geometrien dienten als gekennzeichnete Masken, die mit den
entsprechenden Patches im fusionierten gerasterten Datensatz abgeglichen werden kénnen. Ein Patch ist
definiert als ein abgegrenzter Bereich eines Datensatzes, der als eigenstandige Einheit betrachtet wird und
fur verschiedene Analysezwecke verwendet werden kann.
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Tabelle 3:  Mogliche fiir Behdrden zugdngliche und 6ffentliche Datensétze, deren Quelle, Beschreibung, Auflésung und Aktualisierungszyklen
Datenbezeichnung Quelle Beschreibung Auflosung Zuganglichkeit Aktualisierungszyk-
len

o B Vermessungsverwal-  Oberflichenhéhenda- 1 m rdumliche Auflé-  Behdrdliche Nut- Es ist ein Aktualitats-
Digitales Oberfla- tungen der Lander der ten flr ganz Deutsch-  sungin der Lage, 1 cm zungsvereinbarung zyklus von <= 3 Jahren
chenmodell (DOM) Bundesrepublik land Auflosung in der mit BKG definiert (AdV, 2021a)

Deutschland Hohe und eine Ka-
chelgroRe von 5 km x
5km

. Vermessungsverwal-  Formen und Héhen 10 m raumliche Auf-  Behdrdliche Nut- Es ist eine Grundaktu-
Digitales !.tales tungen der Lander der  der Geldndeoberfla- l6sung pro Pixel und zungsvereinbarung alitat von 10 Jahren
—G;éahr/:demodell Bundesrepublik che fiir ganz Deutsch-  eine PatchgroRe von mit BKG definiert (Aktualitats-
(DGM) Deutschland land 20 km x 20 km stand: 2021) (AdV,

2021b)

. Vermessungsverwal-  Zerrungsfreie und ge-  Raumliche Auflésung  Behdrdliche Nut- Esist ein laufender
Digitale tungen der Lander der  oreferenzierte Luftbil- von 400 cm? und eine  zungsvereinbarung Aktualitatszyklus von
Orthophotos (DOP) Bundesrepublik der fir ganz Deutsch-  KachelgroRe von 1 km mit BKG <=3 Jahren definiert

Deutschland land x 1 km (AdV, 2021c).
OpenStreetMap Markierte Objekte mit - Freier Zugang Es ist ein laufender
Geodaten Foundation ihren Koordinaten in Aktualitatszyklus de-
(Breitengrad, Langen- finiert.
grad)
DB InfraGO AG 3D-Form von relevan- - Zugriff Giber Es ist ein laufender
Geodaten ten Infrastrukturen DZSF/EBA Aktualitatszyklus de-

zusammen mit dem
Material

finiert. Das EBA erhilt
aktualisierte Daten fur
jede neue Runde der
Larmkartierung (Ak-
tualitatsdefizit

<=5 Jahren).
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https://gdz.bkg.bund.de/index.php/default/digitales-oberfaechenmodell-dom1.html
https://gdz.bkg.bund.de/index.php/default/digitales-oberfaechenmodell-dom1.html
https://gdz.bkg.bund.de/index.php/default/digitale-geodaten/digitale-gelandemodelle/digitales-gelandemodell-gitterweite-10-m-dgm10.html
https://gdz.bkg.bund.de/index.php/default/digitale-geodaten/digitale-gelandemodelle/digitales-gelandemodell-gitterweite-10-m-dgm10.html
https://gdz.bkg.bund.de/index.php/default/digitale-geodaten/digitale-gelandemodelle/digitales-gelandemodell-gitterweite-10-m-dgm10.html
https://gdz.bkg.bund.de/index.php/default/digitale-geodaten/digitale-orthophotos/digitale-orthophotos-bodenauflosung-20-cm-dop20.html
https://gdz.bkg.bund.de/index.php/default/digitale-geodaten/digitale-orthophotos/digitale-orthophotos-bodenauflosung-20-cm-dop20.html
https://www.openstreetmap.org/
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MillionAID Dataset

Functional Map of
the World (fMoW)
Dataset

Copernicus Satel-
litendaten

Geodaten
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,On Creating Bench-
mark Dataset for Aer-
ial Image Interpreta-
tion: Reviews, Guid-
ances and Million-
AID.” (Long et al,,
2020)

"Functional map of
the world." (Christie
etal., 2018)

European Space
Agency, 2024

Kommunen/ zentrale
Landesstellen

1 Million Instanzen
fur die Klassifizierung
von Fernerkundungs-
szenen mit 51 seman-
tischen Szenenkate-
gorien.

1 Million multispekt-
rale Satellitenbilder
aus Uber 200 Landern
mit 63 semantischen
Kategorien

Hochauflésende Ra-
dar- oder Bilddaten
von polar-umlaufen-
den Satelliten.

Berichte von Freiwilli-
gen Uber Infrastruk-
turobjekte

Variable Auflésung

Variable Auflésung

Variable Auflésung

Freier Zugang

Freier Zugang

Freier Zugang

Zugriff Giber
DZSF/EBA

Haufiger Aktualisie-
rungszyklus definiert,
z. B. Sentinel-2:

5 Tage.

Aktualisierungszyklen
unbekannt.


https://paperswithcode.com/dataset/million-aid
https://github.com/fMoW/dataset
https://github.com/fMoW/dataset
https://github.com/fMoW/dataset
https://sentiwiki.copernicus.eu/web/copernicus-programme
https://sentiwiki.copernicus.eu/web/copernicus-programme
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3.2 Relevante Literatur

Die vorliegende ML-Herausforderung kann als semantische Segmentierungsaufgabe formuliert werden.
Die semantische Segmentierung ist ein grundlegendes Problem des Forschungsbereichs Computer Vi-
sion. Hierbei wird jedem Pixel in einem Bild ein aussagekraftiges Label zugewiesen. Sie spielt eine wichtige
Rolle in verschiedenen Anwendungen wie autonomes Fahren, Szenenverstandnis und medizinische Bild-
analyse. In den letzten zehn Jahren hat die semantische Segmentierung signifikante Fortschritte verzeich-
net, die durch die Verfiigbarkeit von umfangreichen annotierten Datensatzen, leistungsstarken Deep-
Learning-Architekturen und erhohten Rechenressourcen vorangetrieben wurden. Diese Literaturiiber-
sicht soll einen umfassenden Uberblick iiber moderne Techniken, Herausforderungen und jiingste Fort-
schritte in der semantischen Segmentierung geben, wobei ein spezieller Fokus auf ihrer Relevanz in An-
wendung mit Datensdtzen mit wenigen Annotationen liegt.

Friihe Arbeiten im Bereich der semantischen Segmentierung haben stark auf Convolutional Neural Net-
works (CNNs) (Long et al., 2020; Wang et al.2019; Chen et al,, 2016; Long et al., 2014) zuriickgegriffen.
CNNs sind im Bereich Computer Vision weit verbreitet, da sie eine starke induktive Annahme fiir die
Bildmodellierung bieten, namlich Lokalitdt, Translationsdquivalenz und Translationsinvarianz. Ihr Erfolg
bei dichten Vorhersageaufgaben wie semantischer Segmentierung wird ihrer Struktur zugeschrieben,
welche sich in mehrere Schichten (Layer) unterteilt. Diese liefert hierarchische Reprisentationen, bei
denen frithe Schichten lokale Muster wie z.B. Kanten ausgeben und tiefere Schichten globale
semantische Reprdsentationen der Szene liefern. CNNs sind zudem dateneffizient, da sie in der Lage sind,
bedeutungsvolle Merkmale aus kleineren Datenmengen zu extrahieren. CNNs und Neural Networks
(NNs) generell sind in der Regel so aufgebaut, dass sie aus einem sogenannten Backbone und
spezialisierten, aufgabenspezifischen Schichten, die darauf aufbauen, bestehen. Das Backbone ist dabei
der Kern des Modells, in dem die meisten Berechnungen stattfinden. Oft werden Backbones wahrend
eines Trainingsprozesses nicht weiter trainiert, aber mit den Gewichten eines vorherigen
Trainingsprozesses initialisiert, man spricht dabei von Transfer Learning. Fiir die Initialisierung sind dann
nur eine geringere Anzahl von Annotationen notwendig, da die Backbones jedoch bereits trainiert sind.

ResNets (Ronneberger et al., 2015) sind eine haufige Wahl fiir Backbones von auf CNN basierenden Seg-
mentierungsnetzwerken. Dies liegt an ihrer Fahigkeit, mit der Tiefe des Netzwerks gut zu skalieren und
weiterhin trainierbar zu sein. Somit wird eine Vorabtrainierung (Pre-Training) auf groRen Datensatzen er-
moglicht und hochwertige Merkmale fiir die nachgeschaltete Segmentierungsaufgabe bereitgestellt.
CNNs kénnen jedoch Probleme haben, globale Beziehungen in einem Bild zu modellieren, da die verwen-
dete Rechenoperation lokal ist und ihr rezeptives Feld, also die GréRe des Bildausschnitts, welches zur
Ausgabe der Operation beitragt, dadurch eingeschrankt ist. In CNNs kann das rezeptive Feld i. d. R. nur
mit der Tiefe des Netzwerkes wachsen, was mit einem Verlust an Auflésung durch Pooling-Schichten
einhergeht. In den Pooling-Schichten werden die starksten Merkmale herausgefiltert und die schwache-
ren Merkmale entsprechend verworfen. Das reduziert die Datenmenge deutlich und die Verarbeitung wird
dadurch beschleunigt (Long et al., 2014). Dies beschréankt die Fahigkeit von CNNs, Informationen zwi-
schen verschiedenen Bereichen des Bildes auszutauschen, was ihre Fahigkeit zur Durchfiihrung dichter
Vorhersagen mit hoher Auflésung einschrankt (He et al., 2015).

In jingster Zeit wurde der Aufmerksamkeitsmechanismus (Attention Mechanism), (Ranftl et al., 2021),
der urspriinglich im Zusammenhang mit maschineller Ubersetzung eingefiihrt wurde, zur Lésung von
Computer Vision-Problemen angepasst und die Vision Transformer-Architektur (ViT) entwickelt (Vas-
wani et al., 2017). In einem ViT wird ein Bild in nicht tiberlappende Patches aufgeteilt, und jedem Patch
wird ein Vektor zugewiesen, abhangig von den Pixeln, die sich im Patch befinden. Dieser Prozess wird
Tokenisierung genannt. Der Tokenisierungsprozess ist der einzige Teil in einem ViT, bei dem ein Aufld-
sungsverlust auftritt, abhangig von den gewahlten PatchgroRen. Trotz der Tokenisierung kann man die
Informationen in einem ViT erhalten, indem man den Informationsaggregationsprozess (iber die Pixel in
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einem Patch sorgfiltig gestaltet (He et al., 2015). Ab diesem Punkt behalt die ViT-Architektur bei zuneh-
mender Tiefe eine konstante Auflésung bei, wéihrend sie in globalen Aufmerksamkeitsschichten (At-
tention Layers) Beziehungen zwischen allen Patches modelliert. Es wurde gezeigt, dass die auf der ViT
basierende Architektur zu héher auflésenden semantischen Masken fiihrt, insbesondere bei groRen Da-
tensitzen (He et al., 2015). Die ViT-Architektur Gbertrifft die Performanz von CNNs vor allem dann, wenn
viele Daten verfligbar sind, da sie weniger induktive Annahmen haben und damit flexibler in Bezug auf die
Erfassung von Informationen sind. Der Nachteil der Transformer-Architektur besteht jedoch darin, dass
globale Aufmerksamkeitsschichten eine quadratische Rechenkomplexitat mit der Menge der Eingabeto-
ken aufweisen. Dies macht es rechnerisch unlésbar, hochauflésende Bilder in groflen Mengen zu verar-
beiten, was fiir Satelliten- und Befliegungsdaten problematisch ist. Diese Einschrankung hat zu speziali-
sierten Architekturen (Dosovitskiy et al., 2020a) (Liu et al., 2021) gefiihrt, die dieses Problem durch be-
grenzte Aufmerksamkeitsschichten angehen und den Umfang der zu bearbeitenden Pixel begrenzen.
Diese spezialisierten Architekturen nutzen kurze Attention Spans?, die die rechnerische und speicherbe-
zogene Komplexitat nur linear mit der Lange der Tokens wachsen lassen, wahrend gleichzeitig eine glo-
bale Attention Mixing fiir relationales Modellieren zwischen Token Uber groRe Distanzen gewahrleistet
wird. Die ViT-Architektur hat sich in semantischen Segmentierungsaufgaben (He et al,, 2015) (Li et al.,
2022; Cheng et al., 2021; Xie et al., 2021) als erfolgreich erwiesen und kann aufgrund der Vielzahl effizi-
enter Implementierungen des Attention Mechanism hochauflésende Fernerkundungsbilder verarbeiten
(AlMarzougi und Saoud, 2022; Wang et al., 2021b; Yamazaki et al., 2023; Li et al., 2020).

Die begrenzte Verfiigbarkeit von Annotationsdaten (Label) ist ein hidufiges Problem bei realen Datensat-
zen, die oft aus einer hohen Anzahl an nicht-annotierten Daten bestehen. Dieses Problem ist bei seman-
tischen Segmentierungsaufgaben noch verstarkt, da zur Markierung eine pixelgenaue Annotation erfor-
derlich ist. Insbesondere bei Fernerkundungsdaten erfordert dies viel Domédnenwissen sowie erheblichen
Zeit- und Ressourcenaufwand. Es stellt sich die Frage, wie riesige Mengen an Daten ohne Annotationen
genutzt werden kdnnen, um leistungsstarke Modelle mithilfe einer begrenzten Anzahl gekennzeichneter
Beispielobjekte abzuleiten. In letzter Zeit wurde das kontrastive Lernen (Contrastive Learning) genutzt
(Wang, et al., 2021a), welches zu dem Gebiet der selbstiiberwachten Trainingsmethoden (Self-supervised
Learning) zahlt. Hierbei werden nicht-annotierte Bilder manipuliert (beispielsweise gespiegelt, Farbwerte
verdndert), um Paare zu bilden, deren Reprisentationen dhnlicher sein sollten als die Reprasentationen
von unterschiedlichen Bildern. Obwohl kontrastives Lernen sehr effektiv ist, ist es schwierig den Trai-
ningsprozess zu stabilisieren. Hard-Negative-Sample-Mining (Chen et al., 2023) und dhnliche Techniken
sind erforderlich, um zu verhindern, dass das Netzwerk in einen Modus von konstanten Reprasentationen
verfallt.

Ein alternativer Ansatz ist Bootstrap Your Own Latent (BYOL) (Robinson et al., 2020), bei dem keine ne-
gativen Samples erforderlich sind und das Netzwerk darauf abzielt, ein Bild und seine augmentierte An-
sicht abzugleichen. Dafiir werden zwei Netzwerke verwendet, ein Zielsystem und ein Online-Netzwerk,
wobei das Online-Netzwerk das Zielsystem in einer Student-Teacher-Methode destilliert und dessen
Ausgabe als Trainingssignal verwendet wird. Aus diesem Prinzip sind sehr leistungsstarke Modelle her-
vorgegangen, wie z. B. Distributed Instance-wise Recognition (DINO) (Grill et al., 2020; Caron et al., 2021,
Oquab et al., 2023a), welche leistungsstarke Reprasentationen fiir Bilder erzeugt, die fiir nachgelagerte
Aufgaben feinabgestimmt (fine-tuned) werden kénnen. Ein Nachteil der mit BYOL trainierten Modelle ist
jedoch, dass sie zwar besonders fiir die Klassifikation von ganzen Bildern geeignet sind, aber keine unter-
teilbaren Objektreprasentationen aufweisen, da dies wahrend des Trainings nicht geférdert wird. Intuitiv
ist nicht zu erwarten, dass wahrend des Trainings nur auf der Ebene der Bildreprasentation objektspezifi-
sche Reprasentationen erzeugt werden kénnen.

2 Im Kontext des maschinellen Lernens bezieht sich Attention Span darauf, wie gut ein Modell in der Lage ist, sich
selektiv auf relevante Informationen in einer gegebenen Eingabesequenz zu konzentrieren, wodurch es komplexe
Abhingigkeiten besser verarbeiten kann und gute Leistung bei anspruchsvollen Aufgaben mit komplexen Daten zeigt.
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Eine Verbesserung gegeniiber mit BYOL trainierten Modellen ist die Methode des Object Discovery and
Representation Networks (ODIN)3, welches von Hénaff et al. (2022) eingefiihrt wurde. In ODIN wird ein
selbst-liberwachtes Trainingssignal auf Objektebene mithilfe unterschiedlicher Bildaugmentierungen
verwendet. Auch Hénaff et al. (2022) haben diese Idee fiir die Entwicklung von Self-supervised Transfor-
mer with Energy-based Graph Optimization (STEGO)* genutzt, um bei vortrainierten Modellen, die wéh-
rend des Trainings keine objektspezifische Trennung erzwangen, die Objektseparabilitdt durchzusetzen,
um Feature-Korrespondenzens explizit zu verfeinern und zu vergréRern. Ein Problem von auf BYOL ba-
sierenden Methoden besteht darin, dass sie aufgrund ihres hohen Speicher-, Rechen- und Datenbedarfs
besonders aufwidndig zu trainieren sind. Eine Alternative, die aus der natlrlichen Sprachverarbeitung
ibernommen wurde, ist das Masked-Auto-Encoding (MAE) (Hamilton et al., 2022), bei dem das Netzwerk
etwa 75 % des Bildes maskiert und versucht, es aus den verbleibenden 25 % wiederherzustellen. Diese
Methode schafft ein Gleichgewicht zwischen der Uberwachung auf Bild- und Objektebene, indem auf der
Ebene des Bild-Patches gearbeitet wird.

Trotz des vielversprechenden selbstiiberwachten Lernens leistungsstarker gelernter Reprdsentationen
ohne Annotationen ist das Trainieren eines Segmentierungsmodells ein dullerst daten- und ressourcen-
intensiver Prozess. In jingster Zeit hat sich der Fokus der Forschung fiir ML von der Entwicklung kleiner
spezialisierter Netzwerke zu groReren und vielseitigeren Modellen hin entwickelt, die sich durch ihre star-
ken Représentationen besonders gut als Backbone fiir eine Vielzahl an Aufgaben eignen. Sie werden auch
oft als Foundation-Modelle bezeichnet, wobei der Begriff noch nicht klar abgegrenzt ist. Solche Founda-
tion-Modelle kénnen als Grundgerist fir verschiedene nachgelagerte Aufgaben dienen, ohne dass ihre
Reprasentationen stark verdndert werden miissen. Foundation-Modelle fir leistungsstarke Reprasentati-
onen wurden fiir szenenunabhéngige RGB-Bilder (Grill et al., 2020; Caron et al., 2021; Hamilton et al.,
2022), fir RGB-Luft- und Satellitenbilder (He et al., 2021; Cha et al., 2023; Sun et al., 2022) sowie fir
multispektrale Luftbilder (Wang et al., 2022) entwickelt. Diese Modelle werden entweder mit MAE oder
BYOL trainiert, jedoch nicht explizit fiir Segmentierungsaufgaben. In jlingster Zeit wurden das Segment
Anything-Modell (SAM) (Ke et al., 2023) und seine hochauflésendere Variante (Kirillov et al., 2023) als
Foundation-Modelle fiir die allgemeine Segmentierung eingefiihrt. SAM gibt bei einer Eingabe in Form
von Text, Pixelposition oder einer Bounding Box drei plausible hochwertige Masken des angewiesenen
Objekts in der Szene aus. Diese eine-zu-viele-Beziehung zwischen der Anweisung und den Masken er-
moglicht es dem Modell, mit Mehrdeutigkeit umzugehen, da eine Anfrage mehreren Benutzerintentionen
entsprechen kann: Die Abfrage nach dem Objekt, zu dem ein einzelner Punkt gehort, kdnnte beispiels-
weise als Antwort ein T-Shirt, den Menschen, der das T-Shirt tragt, oder das Auto, in dem der Mensch
sitzt, umfassen.

Foundation-Modelle, die sich darauf konzentrieren, leistungsstarke Reprédsentationen aus Luft- und Sa-
tellitenbildern zu extrahieren, kdnnten theoretisch mit einem Segmentierungskopf (z. B. UPerNet (Ke et
al,, 2023)) feinabgestimmt werden. Ein Vorteil wire, dass das Modell auf die Verteilung der Eingabedaten
abgestimmt ware. Dies wiirde jedoch voraussichtlich Millionen von gekennzeichneten Bildern erfordern,
um die Leistung von SAM zu erreichen.

SAMs Backbone hingegen basiert auf einem mit MAE trainierten ViT mit fensterbasierter Aufmerksamkeit
und globalen Mischschichten (Mixing Layers). Dieses Backbone wurde fiir eine Segmentierungsaufgabe
feinabgestimmt, bei der die Merkmale des Backbones durch einen Maskendekodierer (Masked Decoder)
geleitet werden, der eine Modifikation der Architektur des in Detection Transformer® (DETR) verwende-
ten Bounding Box Decoder (deutsch: Dekodierer fiir Begrenzungsrahmen) darstellt. Im Masked Decoder
werden die Anfrage und die Reprasentationen fusioniert, und es werden vier Ausgabemasken (sortiert

3 Deutsch: Objekterkennung- und Représentationsnetzwerke
4 Deutsch: Selbstliberwachter Transformator mit energiebasierter Graphenoptimierung

5 Im Kontext von Computer Vision bezieht sich Feature-Korrespondenz auf das Zuordnen von charakteristischen
Punkten oder Regionen in mehreren Bildern, die demselben realen Objekt oder Szenario entsprechen.

6  Detection Transformer Architektur, eine Transformer-Architektur, die ein ViT als Grundlage verwendet.
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nach ihrer Intersection over Union’ (IoU) erzeugt. Diese eine-zu-viele-Beziehung zwischen der Anwei-
sung und den Masken ermdglicht es dem Modell, gegeniiber Mehrdeutigkeit robust zu sein. Es ist mog-
lich, SAM mit einem Rastergitter aus Anfragepunkten auf Luftbildern anzuwenden und redundante Mas-
ken durch Nicht-Maxima-Unterdriickung zu beseitigen. Dies liefert eine Menge Segmentierungsmasken.
SAM weist jedoch den Ausgabemasken keine semantischen Labels zu. Daher ist eine zusatzliche Trai-
ningsebene erforderlich, die SAM zur semantischen Zuordnung hinzugefiigt werden muss, um die Infor-
mation zu erhalten, um welche Art von Objekten es sich bei einer ausgegebenen Segmentierungsmaske
handelt. Ein weiteres Problem besteht darin, dass SAM nicht auf Fernerkundungsdaten trainiert wurde.
Diese Daten sind daher nicht zwangslaufig Teil der Verteilung der Trainingsdaten, in diesem Fall wiirde
man von Out-of-Distribution-Daten sprechen. Daher muss die Leistung auf den fiir das Projekt relevanten
Daten sorgfiltig bewertet werden.

Eine Moglichkeit, um das Out-of-Distribution-Problem anzugehen, ist, SAM auf einer Teilmenge anno-
tierter Fernerkundungsdaten feinabzustimmen. Dies ist nicht nur rechenintensiv und erfordert eine groRe
Menge an fein granular gelabelten Daten, sondern ist auch anfillig fiir katastrophales Vergessen, wenn in
einer Schicht erstellte Verbindungen in der nachsten wieder tberschrieben werden (Xiao et al., 2018;
Carion et al., 2020). Ein Versuch, die Rechen- und Datenanforderungen zu bewaltigen, konnte der Einsatz
von Low-Rank-Adaptern? (Kirkpatrick et al., 2017) sein. Durch die Feinabstimmung von SAM in dieser
Weise kann jedoch keine Integration von multispektralen Kandlen erméglicht werden, da der ViT-Back-
bone nur RGB-Kanile unterstiitzt.

Eine weitere relevante Adapterarchitektur fir dichte Vorhersagen mit Hilfe von SAM oder anderen Foun-
dation-Modellen wurde in Hu et al. (2021) eingefiihrt, die aus drei Hauptkomponenten besteht: einem
raumlichen Vorab-Modul (Spatial Prior Module), einem raumlichen Merkmalsinjektor (Spatial Feature In-
jector) und einem raumlichen Merkmalsextraktor (Spatial Feature Extractor). Das Spatial Prior Module
enthalt ein Backbone, mit dem domanenspezifische Merkmale extrahiert werden kénnen. Im Kontext
dieses Projekts konnte dies ein auf Fernerkundungsbildern trainiertes Foundation-Modell sein. Der Spa-
tial Feature Injector nimmt die aus dem ViT extrahierten Merkmale an einem bestimmten Block und fiihrt
eine Cross-Attention® mit den Adaptertokens durch, wobei die Adaptertokens als Schlissel und Werte
dienen und die Merkmale des ViT als Abfrage dienen. Dadurch werden die Informationen des ViT-Back-
bones des Foundation-Modells und des Adapters fusioniert und es wird ein Merkmal gleicher Grol3e wie
das ViT-Merkmal zuriickgegeben. Diese neuen Merkmale werden dann durch den ndchsten Transformer-
Block im ViT-Backbone weiterverarbeitet. Der Spatial Feature Extractor nimmt dann die verarbeiteten
Merkmale aus dem ViT und verwendet sie als Schliissel und Wert, wihrend die Adaptertokens als Abfrage
dienen. In dieser Schicht werden die Tokens des Adapters mit den Merkmalen des ViT aktualisiert.
Dadurch wird der Zustand des Adapters erweitert. Mit dieser Konfiguration kann erfolgreich Information
in und aus dem vortrainierten Modell weitergeleitet werden, was die Integration von multi-spektralen
Bildinformationen in Foundation-Modellen wie SAM oder anderen Modellen erméglichen kdnnte. Die
drei Hauptkomponenten - Spatial Prior Module, Spatial Feature Injector und Spatial Feature Extractor -
sind anpassungsfahig und ermdglichen die Integration von domanenspezifischen Merkmalen aus ver-
schiedenen vortrainierten Modellen. Auch andere einfachere Adaptertechniken haben sich als erfolgreich
erwiesen (Chen et al., 2022; Chen et al., 2023), bei denen die Autoren einen ViT-Backbone angepasst ha-
ben, um eine Feinobjektsegmentierung durchzufiihren. Das Prinzip ist jedoch das gleiche.

7 Intersection over Union (Schnitt iiber Vereinigung), eine Metrik in der Computer Vision, die die Uberlappung
zwischen den vorhergesagten und den tatsachlichen Begrenzungsrahmen oder Segmentierungsmasken bewertet.

8  Low Rank Adapter sind Komponenten, die einem groRen Netzwerk hinzugefiigt werden kdnnen und effizientes fine-
tuning ermoglichen.

9 Im Kontext des maschinellen Lernens bezieht sich Cross Attention auf einen Aufmerksamkeitsmechanismus, der es
einem Modell ermoglicht, sich gleichzeitig selektiv auf verschiedene Teile von zwei oder mehr Eingabesequenzen zu
konzentrieren, wodurch der Informationsaustausch erleichtert wird und die Leistung bei verschiedenen Aufgaben
verbessert wird.
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3.3 Relevante offentliche Projekte

Die steigende Nachfrage nach effizienten und nachhaltigen Transportsystemen hat zu einer Vielzahl von
Projekten gefiihrt, die sich auf die Extraktion von gleisnahen Infrastrukturobjekten konzentrieren. Diese
Projekte zielen darauf ab, die Sicherheit des Schienenverkehrs zu verbessern, die Vegetationspflege zu
optimieren und Verdnderungen in der Landnutzung zu (iberwachen, um nur einige Ziele zu nennen. Dieses
Kapitel gibt einen Uberblick iiber aktuelle Projekte in diesem Bereich und hebt die verwendeten ML-Me-
thoden, Innovationen und Herausforderungen hervor.

Ubersicht der Projekte. In den letzten Jahren wurden mehrere Projekte zur Extraktion von Infrastruktu-
robjekten aus Satelliten- und Befliegungsdaten im Schienenumfeld durchgefiihrt, darunter:

e "Ableitung des Baumbestandes entlang des deutschen Schienennetzes" (Frick et al., 2021),

e "SENSchiene - Satellitengestiitzte Erfassung von Flacheneigenschaften und Nutzungsver-
anderungen im Umfeld des Verkehrstrigers Schiene" (PreuBler et al., 2024),

e "Anforderungskatalog fiir eine webbasierte Plattform zur Bereitstellung, Darstellung und
Analyse von Geodaten - mHUB-B" (Hasberg et al., 2021),

e ‘"safe.trAln: Sichere Kiinstliche Intelligenz am Beispiel fahrerloser Regionalzug" (Siemens
AG, 2023),

e ,Grin an der Bahn - Wie die DB Baume und Straucher an ihren Strecken pflegt “ (Deutsche
Bahn AG, 2023),

e ,Computer Vision — Transformationsprozess in eine digitale und effizientere Bankwelt“ (DB
E.C.O. Group, 2022)

Eingesetzte ML-Methoden. Die Projekte setzen unterschiedliche ML-Methoden ein, um ihre Ziele zu er-
reichen. Beispielsweise verwendet das Projekt "Ableitung des Baumbestandes entlang des deutschen
Schienennetzes" eine Wasserscheidentransformation kombiniert mit Entscheidungsbdumen zur Bewer-
tung des Risikos von Baumstiirzen auf Bahngleise. Das im Projekt entwickelte GIS-Tool kann Berechnun-
gen fir verschiedene Bereiche entlang des deutschen Schienennetzes durchfiihren und beriicksichtigt
dabei Faktoren wie Baumhéhe, Abstand zur Infrastruktur, Windgeschwindigkeit und Baumtyp.

"safe.trAIn" entwickelt eine Methodik zur Integration von KI und Sicherheitsaspekten in fahrerlosen Zii-
gen, wahrend das Projekt "Griin an der Bahn" sich auf den Einsatz von Satellitendaten und KI zur Erfas-
sung der Vegetation konzentriert. Das Digitalisierungsprojekt "Computer Vision — Transformationspro-
zess in eine digitale und effizientere Bahnwelt" zielt darauf ab, eine Losung zur visuellen Objekterkennung
entlang der Gleise zu entwickeln.

Forschungsbeitrag der Projekte. Die Projekte zeigen bereits bemerkenswerte Innovationen und Fort-
schritte auf. Z. B. hat das Projekt "Ableitung des Baumbestandes entlang des deutschen Schienennetzes”
ein GIS-Tool zur Einzelbaumdetektion entwickelt. Das Projekt "SENSchiene" nutzt frei verfligbare Satel-
litendaten zur automatischen Erfassung von Gebiets- und Streckenmerkmalen im Schienenbereich.
"mHUB-B" hat eine gemeinsame Dateninfrastruktur fir die Verkehrspolitikbewertung eingerichtet, wah-
rend "safe.trAIn" Sicherheit und Transparenz von KI-Algorithmen in autonomen Ziigen verbessert.

Die Projekte "Griin an der Bahn" und "Computer Vision — Transformationsprozess in eine digitale und
effizientere Bahnwelt" demonstrieren die Kraft der Kombination von Satellitentechnologie und KI zur
Verringerung der Storanfilligkeit des Bahnbetriebs, indem sie prazise Informationen tber die Vegetation
liefern und eine umfassende Uberwachung der Bahninfrastruktur erméglichen.

Zusammenfassend haben die genannten Projekte bedeutende Fortschritte und Innovationen in der auto-
matisierten digitalen Extraktion von Infrastrukturobjekten entlang von Bahngleisen geleistet und sind fiir
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dieses Forschungsvorhaben auf vielfiltige Weise von Relevanz. So setzt ein GroRteil der genannten Pro-
jekte erfolgreich auf den Einsatz von Befliegungs- und Satellitendaten und zeigt, dass diese durchaus ge-
eignet sind, um gleisnahe Infrastruktur zu erkennen. Von traditionellen Algorithmen der visuellen Bild-
verarbeitung bis zu neuesten technologischen ML-Ansatzen kommen diverse Technologien zum Einsatz.
Das Projekt ,,safe.trAIn" z. B. evaluiert und entwickelt moderne ML-Methoden zur Analyse gleisnaher Inf-
rastruktur, u. a. bei wenigen bzw. ganzlich fehlenden Annotationen. Einige Projekte stellen neben einem
Forschungsbericht auch einsetzbare GIS-Tools zur Verfiigung, um den Einsatz und die Reproduzierbarkeit
der Ergebnisse zu vereinfachen.

Dennoch konzentrieren sich diese Projekte in erster Linie auf einen spezifischen Teilbereich, wie die aus-
schlieBliche Entwicklung einer ML-Methodik. Im Gegensatz dazu war das Ziel dieses Projekts, eine ganz-
heitliche Losung zu entwickeln. Diese sollte von der Aufbereitung der Daten, tiber den Einsatz moderner
ML-Modelle, bis hin zur Bereitstellung eines einsetzbaren Plug-Ins reichen. Dabei sollen aus vorangegan-
genen Projekten erarbeitete Ansatze kombiniert, auf die Erkennung von SSW (ibertragen und darlber-
hinausgehend erweitert werden.

28



Vorgeschlagene ML-Methodik

4 Fazit zur Anforderungsanalyse und Lite-
raturrecherche

Das folgende Kapitel beschreibt die initial vorgesehene Methodik bezliglich der ML-Lésung und eine
mogliche Evaluierung dieser. Dariiber hinaus werden die Datengrundlage und die allgemeine Systemar-
chitektur der geplanten Losung dargelegt. Die folgenden Annahmen und der entsprechende Plan resul-
tieren dabei als Ergebnis aus der Anforderungsanalyse und Literaturrecherche im Rahmen des ersten Ar-
beitspakets. Eine detaillierte Beschreibung der Umsetzung und entsprechenden Herausforderungen so-
wie Anpassungen im Zuge dessen werden in den folgenden Kapiteln 5 bis 7 beschrieben.

4.1 Vorgeschlagene ML-Methodik

Das vorherige Kapitel verdeutlicht, dass es viele verschiedene Ansétze fiir die ML-Lésung in diesem Pro-
jekt gibt. In den letzten Jahren wurde eine Vielzahl an Modellen veroffentlicht und zuganglich gemacht,
welche auf groRen Datensitzen selbstiiberwacht trainiert wurden. Deswegen sollte im weiteren Vorge-
hen auf ein leistungsstarkes, bereits trainiertes Foundation-Modell aufgebaut werden. Da Foundation-
Modelle haufig auf der Transformer-Architektur basieren und auf riesigen Datenmengen vortrainiert sind,
ist die Verwendung dieser Architektur aufgrund ihrer tiberlegenen Leistung zu bevorzugen. Die verfiigba-
ren Foundation-Modelle liefern bereits nlitzliche Reprasentationen, welchen einen Lésungsansatz fiir das
vorliegende Problem liefern. Deshalb wurde nicht geplant, ein Modell von Grund auf mit einer selbst-
Uberwachten Methodik wie z. B. ODIN zu trainieren. Falls nur wenige Datenpunkte verfiigbar gewesen
waren, ware die CNN-Architektur aufgrund ihrer Dateneffizienz die bessere Wahl.

Auf der Grundlage der bereits vortrainierten Transformer-basierten Foundation-Modelle wurde beab-
sichtigt, eine annotations-effiziente Feinanpassung oder ein Zero-Shot-Prompting®® durchzufiihren. In
Tabelle 4 sind Beispiele fir relevante zugrunde liegende Modelle (Backbones) aufgefiihrt, die im Rahmen
der Modellentwicklung evaluiert werden sollten (siehe Kapitel 6.1).

Tabelle 4:  Beispiele fiir relevante zugrunde liegende Modelle (Backbones) und entsprechende Lizenzie-

rung

Modell Beschreibung Lizenzierung

Segment Anything Foundation-Modell fiir die allgemeine Zulassige Verwendung (Apache

Model RGB-Bildsegmentierung License, Version 2.0)

DINO-trained ViT Foundation-Modell fiir allgemeine RGB- Zulissige Verwendung (Apache
Bildreprasentationen License, Version 2.0)

Remote Sensing Foundation model fiir RGB-Luftbildrepra-  Zuldssige Verwendung (MIT Li-

MAE sentationen cense)

Kombinationen der bereitgestellten Architekturen sind durch den Einsatz von Adaptern moglich. Zu-
nachst sollten die Zero-Shot-Fahigkeiten der Backbones bewertet und bei Bedarf gegebenenfalls nach-
trainiert (fine-tuning) werden.

1o Zero-Shot-Prompting ist eine Methode, bei der das Modell ohne vorheriges Training fiir eine bestimmte Aufgaben
abgefragt wird, indem eine sorgfaltig konstruierte Anfrage spezifiziert wird.
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Fazit zur Anforderungsanalyse und Literaturrecherche

Alle Modelle weisen jedoch den Nachteil auf, dass sie den segmentierten Objekten keine semantische
Bedeutung zuweisen. Um dieses Problem zu adressieren, sollen dhnlichkeitsbasierte Suchtechniken an-
hand weniger Exemplare der relevanten semantischen Klassen bewertet werden. Eine weitere Moglich-
keit besteht in einer Feinanpassung (fine-tune Training) der letzten Schichten des Modells. Um jedoch ein
maschinelles Modell trainieren zu kénnen, muss ein Zugang zu Annotations- daten fiir die relevanten
Objekte in der Szene vorhanden sein. Da die Backbones jedoch bereits trainiert sind, ist nur eine geringe
Anzahl an Annotationen notwendig. An dieser Stelle wird angenommen, dass der Datensatz der DB In-
fraGO AG zu Infrastrukturobjekten im Schienenumfeld (siehe Tabelle 3) hierzu ausreichend ist. Sollte
diese Hypothese nicht zutreffen, sollten gegebenenfalls Daten von OpenStreetMaps (OSM) oder dem
Geo-Portal fiir allgemeine Infrastrukturobjekte eingearbeitet werden. Annotationen kénnen in Form von
Polygonmasken oder Ankerpunkten und -linien vorliegen, falls Polygonmasken nicht realisierbar sind. Da
die Auflosung der DOP-Daten héher ist als bei Satellitendaten, war nicht davon auszugehen, dass die
Hinzunahme von Satellitendaten zu den DOM- und DOP-Daten einen Gewinn bei der Erkennung von
Infrastrukturobjekten bringt. Es ist jedoch zu beachten, dass Satellitendaten, wie in Kapitel 3.1 aufgezeigt,
in der Regel haufiger aktualisiert werden als die DOP- und DOM-Daten. Dadurch sollten potenziell hdu-
figere Aktualisierungszyklen genutzt werden kénnen, was eine verbesserte Erkennung von Verdnderun-
gen im Laufe der Zeit ermdglichen wiirde.

4.2 Evaluation und Qualititssicherung

Zur Sicherstellung einer hohen Qualitdt und Genauigkeit bei der Verwendung und Kombination mehrerer
Datenquellen sowie insbesondere im Zuge der ML-Modellentwicklung ist ein umfassender Evaluations-
und Qualitatssicherungsprozess notwendig. Die Qualitdt des Daten-Fusion-Algorithmus spielt eine we-
sentliche Rolle fiir den Erfolg des nachgelagerten Machine-Learning-Modells. Daher sollte zur Beurtei-
lung der Korrektheit des Daten-Fusion-Algorithmus die geometrische Genauigkeit stichprobenartig tiber-
prift werden. Die geometrische Genauigkeit misst die Positionsgenauigkeit der Ausrichtung zwischen den
DOM und den DOP. Eine geringe Stichprobenanzahl ist hierbei ausreichend, da bei Datensatzen mit kor-
rekten Georeferenzdaten davon auszugehen ist, dass alle Koordinatenpunkte von einem Fehler betroffen
wadren. Bei der Stichprobenkontrolle wird eine geringe Menge an Annotationsobjekten ausgewdhlt, bei
denen sowohl die Korrektheit der GPS-Position als auch das Vorhandensein des Objektes zum Zeitpunkt
der Aufnahme der Orthophotos bekannt ist. Fiir diese Objekte soll manuell verifiziert werden, dass das
Objekt visuell im fusionierten Datensatz an der erwarteten Stelle vorhanden ist und dass das Héhenprofil
mit der visuellen Information im Einklang ist (siehe Kapitel 5.2).

Im Zusammenhang mit der Bewertung des Instanz-Segmentierungsmodells soll ein umfassender Ansatz
angewendet werden, bei dem eine Kombination von Bewertungsmetriken zum Einsatz kommt (siehe Ka-
pitel 6.3). Eine solche Metrik ist IoU, welche die Uberlappung zwischen vorhergesagten Segmentierungs-
masken und Ground-Truth-Masken fiir einzelne Objektinstanzen misst. Diese Metrik soll eine lokale Be-
wertung der Segmentierungsgenauigkeit sowie der Fahigkeit des Modells, Objekte genau abzugrenzen
ermaglichen. Eine weitere wertvolle Metrik ist die Average Precision (AP), die sowohl die Lokalisations-
genauigkeit als auch die Segmentierungsqualitat berticksichtigt. Durch die Berechnung von Prazisions-
(Precision)™* und Wiederkennungswerten (Recall)'? bei mehreren IoU-Schwellenwerten kann die Leistung
des Modells bei verschiedenen Uberlappungsstufen bewertet werden. Diese Analyse soll Erkenntnisse
Uber die Fahigkeit des Modells liefern, Objektinstanzen zu identifizieren — unter Beriicksichtigung des
Trade-offs zwischen Prazision und Wiedererkennung. Um eine umfassende Bewertung zu erhalten, kann
die Mean Average Precision (mAP, Mittelwert der durchschnittlichen Genauigkeit) berechnet werden, in-

11 Precision: Verhaltnis von richtig positiven Instanzen zur Gesamtzahl der vorhergesagten positiven Instanzen (Saito
und Rehmsmeier, 2015)

12 Recall: Verhiltnis der wahrhaft positiven Vorhersagen zur Gesamtzahl der tatséchlich positiven Instanzen (Saito und
Rehmsmeier, 2015)
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dem die AP-Werte (iber mehrere IoU-Schwellenwerte gemittelt werden. Diese Metrik bietet eine Ge-
samtbewertung der Leistung des Modells in Aufgaben zur Instanzsegmentierung und beriicksichtigt Va-
riationen in ObjektgroRen, -formen und -komplexitdten. mAP liefert wertvolle Erkenntnisse iber die all-
gemeine Leistung des Modells in verschiedenen Szenarien und bietet einen reprdsentativen Wert, der
dessen Effektivitdit zusammenfasst. Zusammenfassend soll die Kombination von IoU, AP und mAP als
Bewertungsmetriken eine umfassende und detaillierte Analyse der Leistung eines Instanz-Segmentie-
rungsmodells bieten. Diese Metriken bewerten sowohl die lokale Segmentierungsgenauigkeit als auch die
Gesamtwirksamkeit und beriicksichtigen verschiedene Uberlappungsstufen, um fundierte Entscheidun-
gen fir die Optimierung und Verbesserung des Modells zu ermdglichen.

4.3 Angestrebte Systemarchitektur

Fir den Arbeitsfluss der Nutzenden des Systems ist insbesondere das QGIS-Plugin, beschrieben in Kapitel
7, relevant. Dies erlaubt den Nutzenden das Segmentierungsmodell auszurufen und mit den detektierten
Infrastrukturobjekten zu interagieren und tragt somit zur Anwendungsfreundlichkeit und Weiternutzung
z. B. flir die Larmkartierung bei.

Da Inferenz, also die Vorhersage (in diesem Fall die Objektdetektion) mit Hilfe von trainierten Modellen
sehr rechenintensiv ist und die Hauptdatenquellen (DOP20 und DOM1) nur in niedriger zeitlicher Fre-
quenz aktualisiert werden (Zielwert: alle 36 Monate), kann das Ergebnis der Referenz fiir die relevanten
Gebiete (200 m Distanz zu Eisenbahngleisen) vorberechnet werden. Dies verhindert unnétige redundante
Berechnungen im Vergleich zu einem System, bei dem die Inferenz innerhalb des QGIS-Plugins durchge-
fuhrt wird. Es ist somit aus Umweltaspekten und Nutzersicht zu bevorzugen. Abbildung 3 veranschaulicht
das System der Inferenz-Pipeline, welches bei einem Update der Eingangsdaten (DOP) einmalig ange-
wendet werden muss, um den Datensatz der detektierten Infrastrukturobjekte zu aktualisieren. Dieser
Datensatz von detektierten Infrastrukturobjekten im Schienenumfeld kann dann innerhalb des QGIS-
Plugins, beschrieben in Kapitel 7, visualisiert und verwendet werden.

DOP20
[Datenquelle: ]
Datenfusion Detektionssytem
Digitale Orthophotos Bodenauflésung 20 [Software System] Fusionierte Daten [Software System]

< [Datenquelle: Messagepack]
Software system, welches mithilfe von

si Fuslonlerte Daton Inelnem for nferenz trainierten Modellen Infrastrukturobjekte
DOM1 echenintens| optimiertem Format eiitke Sl
[Datenquelle: ]

Digitales Oberflachenmodell Gitterweite
1m

Detektierte Objekte
[Datenquelle: ]

Identifizierte Infrastrukturobjekte mit Typ
and Hoheninformation.

Abbildung 3: Angestrebte Systemarchitektur der Inferenz Pipeline von der Bilddateneingabe iiber die Fusio-
nierung der Daten hin zur Identifizierung von Infrastrukturobjekten (eigene Abbildung)

Zusammenfassend wurde in dem vorangegangenen Kapitel dargestellt, dass die automatisierte, digitale
Bestandserfassung gleisnaher Infrastruktur aus Fernerkundungsdaten eine entscheidende Rolle fiir ver-
schiedene Anwendungsfille spielt und durch den Einsatz von ML-Methoden unterstiitzt werden kann.
Nach Abschluss der Dokumentation der erarbeiteten Anforderungen und einem méglichen weiteren Vor-
gehen werden im Folgenden, als Teil der zweiten Projektphase, die erforderlichen Schritte zur Schaffung
der Datengrundlage ausfiihrlich erldutert. Dieser Prozess umfasst zundchst die Datenexploration, wobei
die verfiigbaren Datenquellen analysiert werden. Anschliefend erfolgt die Erklarung der Datenfusion, ge-
folgt von der initialen Aufbereitung des Trainings- und des Testdatensatzes.
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5 Datengrundlage

5.1 Datenexploration

Um einen umfassenden Uberblick {iber die verfiigbaren Daten zu erhalten, wurde eine Datenexploration
durchgefiihrt. Zundchst wurde die Eignung von Satellitendaten als Informationsquelle bewertet. Dabei
wurden verschiedene Datenquellen in Betracht gezogen, insbesondere solche, die eine hohe temporale
Auflésung haben und aus dem Erdbeobachtungsprogramm Copernicus (European Space Agency, 2024)
stammen. Im Rahmen dieser Untersuchung wurden die folgenden Missionen genauer betrachtet:

e Sentinel 1: Diese Mission stellt Radarbilder mit Auflésungen von 10 bis 40 m zur Verfligung.

e Sentinel 2: Die Sentinel-2-Mission bietet hochaufldsende optische Bilder mit einer Auflosung
von 10 m fiir sichtbare und nahinfrarote Daten sowie einer Auflésung von 20 m fiir Daten im
Bereich des Rotrandes und des kurzwelligen Infrarots.

Nach einer griindlichen Analyse wurde festgestellt, dass aus der dargestellten Auswahl die Sentinel-2-
Mission die am besten geeignete Datenquelle fiir das Projekt darstellt. Die hohe raumliche Auflésung und
Verfligbarkeit von sichtbaren optischen Bildern stimmen mit den Anforderungen der nachgelagerten ma-
schinellen Lernaufgaben (iberein, was es ermoglichen kénnte, vortrainierte Modelle effektiv zu nutzen.

Um die hochstmogliche Bildqualitat fir das Projekt zu gewéhrleisten, wurden gezielt Daten aus der Sen-
tinel-2-Mission fiir den Zeitraum vom 12. Juni 2023 bis zum 13. Juni 2023 abgerufen. Es ist festzuhalten,
dass die abgeleiteten Schlussfolgerungen auch fiir zu anderen Zeitpunkten aufgenommene Sentinel-2-
Daten gelten, da die Limitation in der inharenten Datenaufbereitung und den spezifischen Anforderungen
des Projekts begriindet liegt. Abbildung 4 veranschaulicht beispielhaft die abgerufenen Bilder und um-
fasst einen Ausschnitt von 200 m in der Umgebung der SSW. Die Abbildung zeigt dabei, dass einzelne
Infrastrukturelemente aufgrund der Auflésung schwer erkennbar und nicht eindeutig unterscheidbar
sind.

Abbildung 4: Beispiele von Sentinel-2-Daten (Sentinel-2: Copernicus Sentinel Daten (2023), verarbeitet von
der European Space Agency (ESA))

In Abbildung 5 wird im direkten Vergleich der DOP und Satellitendaten anschaulich deutlich, dass das
betrachtete Infrastrukturelement dieses Projektes, die SSW, aufgrund der unzureichenden raumlichen
Auflésung in den Sentinel-2-Daten nicht identifizierbar ist. Darliber hinaus treten haufig Verdeckungen
auf, die durch ungiinstige Wetterbedingungen (z. B. Wolken) verursacht werden. Obwohl die Sentinel-2-
Daten eine hohe Aktualisierungsrate aufweisen und zeitlich hoch aufgeldst Informationen liefern kénnen,
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liefern sie keine relevanten Erkenntnisse fiir das Projektziel und wurden daher in der weiteren Analyse
nicht mehr beriicksichtigt.

Fir das Projekt sollten stattdessen Daten von DOP, DOM und DGM zur Erfassung von SSW verwendet
werden. Die DOP-Daten bestehen aus zerrungsfreien und georeferenzierten Luftbildern mit einer raum-
lichen Auflésung von 20 cm und einer KachelgréfRe von 1 km x 1 km. Das DGM weist eine raumliche Auf-
l6sung von 10 m pro Pixel und eine KachelgréRe von 20 km x 20 km auf, wahrend das DOM mit Oberfla-
chenhéhendaten eine radumliche Auflésung von 1 m pro Pixel und eine KachelgréRe von 5 km x 5 km auf-
weist.
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Abbildung 5: Beispielaufnahme von SSW aus dem DOP-Datensatz (links) mit Markierung der SSW sowie eine
Aufnahme aus der Sentinel-2-Mission (rechts) (DOP: © GeoBasis-DE / BKG (2023); Sentinel-2:
Copernicus Sentinel Daten (2023), verarbeitet von der ESA)

Im néchsten Schritt erfolgten die Analyse und Bewertung der Daten zu Infrastrukturobjekten im Schie-
nenumfeld, die von der DB InfraGO AG stammen. Bei der Untersuchung der SSW-Daten stellte sich her-
aus, dass insgesamt 26.855 Labels verfiigbar sind. Diese Anzahl an Labels ist ausreichend fiir das Training
und die Evaluierung der in Kapitel 3.2 vorgestellten maschinellen Lernalgorithmen im Kontext Giberwach-
ter und semi-lberwachter Modelle. Die Fiille der verfligbaren Annotationen in diesem Datensatz machte
die Inanspruchnahme zusétzlicher Datenquellen entsprechend berflissig.

In einer detaillierten Analyse der zur Verfiigung gestellten Daten zu SSW wurde beispielsweise die Lan-
genverteilung der einzelnen SSW untersucht, um die Pixelabdeckung der jeweiligen Label zu ermitteln.
Die Untersuchung ergab eine minimale Lange von 1,2 m und eine maximale Lange von 12,9 km, wobei
der Median bei 40 m liegt. Abbildung 6 veranschaulicht diese Verteilung im logarithmischen MaRstab.
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Abbildung 6: Histogramm der Langenverteilung der SSW
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5.2 Datenfusion und raumliche Auswahl

Dieses Kapitel beschreibt die Schritte zur Kombination der verschiedene Datenquellen, um fir die Erfas-
sung der untersuchten Objekte relevante Informationen zusammenzutragen (siehe Abbildung 7). Durch
die Fusion der Datensitze (DOP, DOM und DGM) kombiniert die resultierende zusammengesetzte Dar-
stellung die detaillierten visuellen Informationen der Orthophotos mit den raumlichen Héhendaten des
DOM und sollte eine umfassendere und aussagekréftigere Darstellung des untersuchten Gebiets erzeu-
gen.

Rasterisieren der Filtern der Daten
DGM-Daten um die Schienen
Upsampling von Speichern des
DOM- und —— > Datensatzes als
DGM-Daten squirrel-store

Abbildung 7: Methodik zur Fusion der DGM- und DOM- Daten (eigene Abbildung)

Die Rasterisierung des DGM, d. h. die Umwandlung der .xyz-Dateien in .tif-Dateien, wurde durchgefiihrt,
um ein einheitliches Application Programming Interface (API)® fiir die Abfrage aller Daten innerhalb ei-
nes bestimmten geografischen Begrenzungsrahmen zu etablieren. Dieser Schritt sollte eine einheitliche
Handhabung von DOP, DOM und DGM erméglichen.

Nach der Rasterisierung der DGM-Daten wurde fiir jede Datenquelle eine API entwickelt, die eine effizi-
ente Abfrage einer definierten Bounding Box (deutsch: Begrenzungsrahmen) erméglicht. Es wurden bun-
desweit alle 200 m x 200 m Bounding Boxen ausgewabhlt, in denen sich Gleise befinden. Bounding Boxen,
in denen sich keine Schiene befinden, wurden aus dem Datensatz entfernt. Der Schienenverkehrsnetzda-
tensatz wurde aus dem Open Data Portal der Deutschen Bahn AG bezogen (Deutsche Bahn AG, 2022).

Nachdem die Daten fiir die Abfrage nahe den Bahnschienen ausgewdhlt wurden, wurden die DOM- und
DGM-Daten auf die Bodenauflosung der DOP-Daten hochskaliert, was einer Auflésung von 20 cm pro
Pixel entspricht. Dieser Schritt war von zentraler Bedeutung, um eine 1:1-Zuordnung zwischen jedem
Pixel in den DOP und den Hohendaten sicherzustellen. Fiir das Hochskalieren der schlechter aufgeldsten
Datenquellen wurde ein Schema des "nearest neighbor"-Upsamplings verwendet. Beim "nearest neigh-
bor"-Upsampling handelt es sich um eine Methode zur Verbesserung der Auflésung von Rasterdaten, bei
der der Wert des nachstgelegenen Nachbarpixels fiir jedes verkleinerte Pixel (ibernommen wird.

In Abbildung 8 ist ein Beispiel der fusionierten Daten dargestellt. Hierbei wurde ein normalisiertes DOM
(nDOM) erzeugt, indem die DOM- und DGM-Daten subtrahiert wurden, um die absolute H6he jedes Pi-
xels im DOP-Bild zu bestimmen. Weitere Beispiele sind in Abbildung 32 im Anhang zu finden.

13 Deutsch: Programmierschnittstelle

34



Aufarbeitung der Trainings- und Testdatensdtze

DOP nDOM 20

(1235) BUOH

N

0 500 1000 (m)

Abbildung 8: Beispiel zur Erstellung des nDOMs nach der Datenfusion von DOM, DGM und DOP (Geobasis-
daten: © GeoBasis-DE / BKG (2023))

5.3 Aufarbeitung der Trainings- und Testdatensitze

Im vorliegenden Abschnitt wird die methodische Vorgehensweise zur Aufbereitung und Aufteilung des
Datensatzes in Trainings-, und Testdatensatz fir die Analyse erortert. Dieser Schritt ist von Bedeutung,
um eine unabhdngige Validierung und Bewertung der ausgewdhlten Modelle sicherzustellen. Das ML-
Modell, beschrieben in Kapitel 6.1 und 6.2 wird mit dem Trainingsdatensatz trainiert und das beste Modell
basierend auf dem Validierungsdatensatz ausgewahlt. Anschliefend wird das beste Modell mit dem Test-
datensatz unter anderem auf Prézision und Leistung tGberprift (siehe Kapitel 6.3). Zusétzlich zur Bearbei-
tung des Testdatensatzes, um eine hohe Qualitdt der Annotationen sicherzustellen, werden die notwen-
digen Vorverarbeitungsschritte fiir das Trainieren des Modells, sowie die Methodik zur Verbesserung der
Datenqualitdt und zur Erleichterung eines effektiven Lernens beschrieben.

Zundchst wurde die Verteilung der DOP-Aufnahmen im Hinblick auf die generellen Aufnahmezeitpunkte
sowie eine bundesweite Reprasentation innerhalb der Testdaten analysiert. Die gesamte Verteilung der
Aufnahmezeitpunkte aller verwendeten DOP-Aufnahmen (Training- und Testdatensatz) ist in Abbildung
9 veranschaulicht. Hier ist zu sehen, dass der groRte Anteil der DOP-Aufnahmen in den Jahren 2020 und
2021 entstanden ist. Als Grundlage fiir den Trainings- und Validierungsdatensatz wurde dieser urspriing-
liche Datensatz von 365.075 DOP-Aufnahmen der GréRe 5.000 x 5.000 Pixel zu Kacheln der GréRe 1.000
x 1.000 Pixel vorverarbeitet. Dariiber hinaus wurden nicht benétigte Bereiche, welche weit von Gleisum-
gebungen entfernt liegen, entfernt, wodurch 307.000 der DOP-Kacheln verblieben.

Zusatzlich zu den 365.075 DOP-Aufnahmen wurde ein Testdatensatz vorbereitet. Dieser Testdatensatz
umfasst insgesamt 400 zufillig ausgewdhlte DOP-Aufnahmen, welche mindestens eine Instanz einer
SSW enthalten. Im Folgenden bezeichnen die Bilddaten des Trainingsdatensatzes entsprechend vorver-
arbeitete DOP-Kacheln, wahrend der Testdatensatz weiterhin aus den urspriinglichen DOP-Aufnahmen
besteht. Zur Erstellung des Testdatensatzes wurde das Zufallsverfahren verwendet, um eine angemessene
Bandbreite an Aufnahmezeitpunkten und eine ausgeglichene raumliche Verteilung auf verschiedene Re-
gionen in Deutschland sicherzustellen. Die spezifische Verteilung der SSW ausschlieflich im Testdaten-
satz tiber die verschiedenen Bundeslander wird in Abbildung 10 veranschaulicht. Die Verteilung orientiert
sich entsprechend an der Anzahl der Aufnahmen fir jedes Bundesland, wobei die unterschiedliche GréRRe
der Bundeslander in Betracht gezogen und reprasentiert wurde.
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Anzahl der DOP-Aufnahmen
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Abbildung 9: Verteilung der Aufnahmezeitpunkte aller verwendeten DOP-Aufnahmen pro Jahr

Abbildung 10: Verteilung der SSW-Anzahl tiber alle Bundesldnder hinweg innerhalb des Testdatensatzes
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Um die Qualitdt und Zuverlassigkeit der Annotationsdaten abgeleitet aus den Infrastrukturdaten der
DB InfraGO AG zu erhéhen, wurden diese Testdaten von verschiedenen Daten-Annotierenden tiberarbei-
tet. Jede und jeder Annotierende erhielt eine spezifische Teilmenge des Datensatzes zur Bearbeitung. Die
Hauptaufgabe der Annotierenden bestand darin, die bereits vorhandenen Labels griindlich zu (iberpriifen,
zu verfeinern und bei Bedarf notwendige Erganzungen oder Streichungen vorzunehmen, um die Genau-
igkeit der Ubereinstimmung der Annotation mit SSW auf das héchstmégliche Niveau zu bringen. Dies
schaffte eine robuste und qualitativ hochwertige Grundlage zur spateren Evaluation der Modelle.

Dieser manuelle Annotationsprozess wurde in einer cloudbasierten QGIS-Umgebung durchgefiihrt. Diese
Plattform ermdglichte es jeder und jedem Annotierenden, effizient an der ihm oder ihr zugewiesenen
Teilmenge der Daten zu arbeiten. Die Bereitstellung der Annotationsumgebung erfolgte auf der Google
Kubernetes Engine (GKE). Die einzelnen Benutzenden stellten eine Verbindung zu einer QGIS-Desktop-
Anwendung her, die auf einem Kubernetes-Pod gehostet wurde, und verbanden sich tiber das VNC-Pro-
tokoll von ihren lokalen Rechnern aus (siehe Abbildung 11). Es ist wichtig zu beachten, dass jede benut-
zende Person (ber eine isolierte QGIS-Umgebung verfiigte, wobei lediglich die PostGIS-Datenbank ge-
meinsam genutzt wurde, in der alle Annotationen der DB InfraGO AG gespeichert waren. Abbildung 12
veranschaulicht beispielhaft die Ansicht von Annotierenden wahrend der Konfiguration.
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Abbildung 11: Aufbau des Google Kubernetes Engine Aufbaus zur Annotation und die Uberpriifung der An-
notationen/annotierten Datensitze (eigene Abbildung)

In der QGIS-Umgebung wurden die urspriinglichen annotierten Daten der DB InfraGO AG angezeigt und
von den einzelnen Annotierenden mithilfe der in QGIS integrierten Funktionen angepasst. Alle Annotati-
onen der SSW waren in Form von Linien angezeigt, die der Mittellinie einer SSW folgten. Der Testdaten-
satz beinhaltet insgesamt 2.518 SSW, wobei im Verlauf des Annotations-Prozesses insgesamt 157 neue
Annotationen hinzugefiigt, 17 Annotationen geldscht und 545 Annotationen modifiziert wurden. Wah-
rend des Prozesses fiel auf, dass die meisten urspriinglichen Annotationen der DB InfraGO AG eine ge-
ringe rdumliche Abweichung von der Position der SSW in den DOP-Bildern aufwiesen. Diese Abweichun-
gen werden vermutlich durch eine ungenaue Ausrichtung der Aufnahmewinkel verursacht, was zu einem
konstanten Versatz fiihrte. In einigen Fallen wurde bei einer Annotation keine SSW gefunden. Hinsichtlich
der fehlenden oder zusatzlichen Annotationsdaten war dies auf die Diskrepanz zwischen dem Zeitpunkt
der Bildaufnahme und dem Zeitpunkt, zu dem die Annotationsdaten von der DB InfraGO AG erstellt wur-
den, zurtickzufiihren und wurde daher erwartet.
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Abbildung 12: Beispielansicht der QGIS-Umgebung zur Annotation (Markierung) und Uberpriifung der An-
notations-Daten (Quelle: eigene Aufnahme der QGIS-Oberfliache; DOP: © GeoBasis-DE/BKG
(2023))

Es ist wichtig zu beachten, dass die Annotationen des Trainingsdatensatzes unverandert in ihrem Rohfor-
mat verwendet werden sollten. Sowohl der Trainings- als auch der Testdatensatz wurden im Message-
pack-Format gespeichert, um ein effizientes Laden aus der Cloud zu ermdglichen und das Speichern re-
dundanter Daten zu verhindern. Der Datensatz ist in ein eigenes Paket namens ,Squirrel“ (Squirrel
Developer Team, 2022), einer Python-Bibliothek, verpackt, welche speziell zur kollaborativen Nutzung
von Datensétzen entwickelt wurde und die effiziente Verwaltung der serialisierten Daten erméglicht. Se-
rialisiert bedeutet, dass die Daten in einem maschinenlesbaren Format gespeichert werden, um eine
schnelle Verarbeitung zu ermdglichen.

Im Anschluss an die Bearbeitung und Verbesserung des Testdatensatzes mussten sowohl die zu trainie-
renden (307.000 DOP-Kacheln) - als auch die Test-Daten ( DOP-Aufnahmen) entsprechend der spezifi-
schen Aufgabenstellung des maschinellen Lernens zusatzlich aufbereitet werden. Bei der Erkennung von
SSW handelt es sich im Hinblick auf ML, wie in Kapitel 3.2 beschrieben, um ein semantisches Segmentie-
rungsproblem, weshalb die Annotationen, das heift die Markierungen von SSW, welche identifiziert wer-
den sollen, in einem bindren Maskenformat vorliegen miissen. Allerdings wurden die entsprechenden Be-
schriftungen der SSW in Form einer Liniengeometrie im Koordinatensystem jedes Bildes gespeichert. Ob-
wohl alle Informationen in den Daten erhalten bleiben, kann ein solches Format nicht trainiert und ver-
arbeitet werden und muss daher angepasst werden.

Aus diesem Grund wurde die bindre Maske, welche durch die Liniengeometrie erzeugt wird, mithilfe einer
Dilatation erweitert, um eine breitere Segmentierungs-Maske zu erhalten. Die Dilatation ist eine Opera-
tion, die haufig in der Bildverarbeitung angewendet wird, insbesondere bei Aufgaben wie der Objekter-
kennung und -segmentierung. Hierbei handelt es sich um eine morphologische Operation, welche die
Grenzen von Objekten in einem Bild erweitert. In diesem speziellen Fall wurde diese Dilatations-Opera-
tion durchgefiihrt, da die Annotationen der SSW ungenau oder unzuverlassig sind. Die Ungenauigkeiten
im Datensatz treten in erster Linie in Form von Verschiebungen der Liniengeometrie gegeniliber den tat-
sdchlichen Wanden im Bild auf. Entsprechend wurden die Linien im Raster der DOP-Kacheln abgebildet
und um eine KernelgréRe von 15 Pixeln erweitert. Dabei konnte anhand von stichprobenartig ausgewahl-
ten Bilddaten aus dem DOP-Datensatz visuell bestatigt werden, dass diese Veranderung bereits ausrei-
chend ist, um die meisten Wande innerhalb der generierten Masken in dem Datensatz zu erfassen.

38



Aufarbeitung der Trainings- und Testdatensdtze

Die folgende Abbildung 13 stellt ein exemplarisches Beispiel flir die Dilatation in einem DOP-Bildaus-
schnitt dar.
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Abbildung 13: Beispiel fiir die Dilatation der als SSW markierten Pixel in einem DOP-Bildausschnitt. Auf der
linken Seite ist der Original-Bildausschnitt mit entsprechend erweiterter Markierung der SSW in
rot und auf der rechten Seite lediglich die erweiterte Markierung dargestellt (DOP: © GeoBasis-
DE/BKG (2023))

An dieser Stelle gilt es aulerdem anzumerken, dass die Trainings- und Validierungsdaten explizit keine
DOM- und DGM-Daten beinhalten. Obwohl die Qualitat des Abgleichs zwischen DOP-, DOM- und DGM-
Daten sich im Zuge der Datenevaluierung (siehe Kapitel 5.1) als vielversprechend erwies, wurde die wei-
tere Verwendung der Hohendaten im Zuge der im Folgenden beschriebenen Modell- und Ergebnisevalu-
ation ausgeschlossen. Aufgrund der geringeren Auflosung wurden bei der Verwendung der Héhendaten
(DOM und DGM) deutlich mehr Bereiche falschlicherweise als SSW klassifiziert, sodass die Verwendung
des kombinierten Datensatzes schlechtere Ergebnisse erzielte. Entsprechend wurden die DOM- und
DGM-Daten fiir den Trainingsprozess ausgeschlossen, da diese nicht zur besseren Klassifizierung beige-
tragen haben.

Vor dem eigentlichen Trainingsvorgang wurde zudem der Anteil der DOP-Kacheln, welche SSW beinhal-
ten, im Vergleich zu Bilddaten ohne SSW verglichen. Hierbei wurden von den 307.000 verbleibenden Bil-
dern nach dem Vorverarbeitungsprozess lediglich 12.102 Bilddaten mit SSW identifiziert, was 3,9 % der
Daten entspricht.

Fir den Trainingsprozess ist solch eine unverhiltnismaRige Datengrundlage problematisch, da in den
meisten Fallen die Wand als wichtigstes Trainingselement fehlt. Das Modell wiirde in diesem Fallin erster
Linie lernen und vorhersagen, dass alle Objekte zum Hintergrund gehéren und dass es in 96,1 % der Bilder
richtigliegen wiirde. Entsprechend wurde an dieser Stelle entschieden, fiir den weiteren Trainingsprozess
lediglich die 12.102 Bilddaten, welche eine SSW enthalten, als Trainings- und Validierungsdatensatz zu
verwenden. Dabei wurden 80 % der Daten fiir das Training und 20 % zur Validierung verwendet. Die Re-
duzierung des Datensatzes ermdglicht dennoch ein erfolgreiches Training des Modells, da ein GroRteil
der Bildausschnitte der verwendeten Bilddaten keine Wande enthilt und diese daher als Negativbeispiel
dienen kdénnen.
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6 Technische Losung: Modellentwicklung
und Evaluation

AnschlieBend an die detaillierte Erlduterung der Datengrundlage wird im folgenden Kapitel ein umfas-
sendes Verstandnis der angewandten Methodik, des Entscheidungsprozesses und entsprechenden Ergeb-
nissen der ML-Lésung im Rahmen des Projektes geschaffen. Dabei werden die Hintergriinde zur Auswahl
der ausgewahlten Modellarchitektur erldutert und die Faktoren, die zur Entscheidungsfindung beigetra-
gen haben, dargelegt. Dariiber hinaus werden die Ergebnisse der effektivsten Modell-Version anhand ent-
sprechender Metriken illustriert. Hier werden detaillierte Ergebnisse der Evaluation sowie Einblicke in die
Genauigkeit und Robustheit der ML-Lésung gegeben.

6.1 Backbone Auswahl

Wie in Kapitel 3.2 beschrieben, besteht ein klassischer Ansatz im Bereich des maschinellen Lernens darin,
auf grofRen Datenmengen vortrainierte Modelle als vorgefertigte Architektur, dem sogenannten Back-
bone, zu nutzen. AnschlieRend werden nur wenige Modell-Schichten auf einem spezifisch konfigurierten
Backbone-Netzwerk, welches unverdndert bleibt und somit als “eingefroren” gilt, trainiert, um die spezi-
fische Aufgabe zu l6sen. Da das Modell-Backbone die entscheidende Grundlage fiir das weitere Training
bildet, ist eine gezielte Auswahl und Evaluation notwendig. Dafiir wurde im Rahmen des Projekts eine
neuartige Bewertungsmethode fiir verschiedene ViT-Backbones entwickelt, um festzustellen, welche
Backbone-Modelle auch ohne Training und annotierte Trainingsdaten Merkmale erzeugen, welche die
SSW am besten von der Umgebung separieren kénnen.

Um die Qualitat und Leistungsfahigkeit eines Backbones zu evaluieren, wurde eine reprasentative DOP-
Kachel, welche eine klar identifizierbare Wand im RGB-Farbraum beinhaltet, ausgewahlt. Die SSW wurde

dabei manuell mit Punkten, die innerhalb der DOP-Kachel klar auf eine SSW fallen, markiert. Abbildung
14 zeigt die beiden verwendeten und manuell markierten DOP-Kacheln.
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Abbildung 14: Reprasentative DOP-Kacheln mit manuell identifizierten und markierten Ankerpunkten in Rot

auf vorhandenen SSW als Grundlage zur Evaluation der Backbone-Modelle (DOP: © GeoBasis-
DE/BKG (2023))
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Solch ein manuell mit einzelnen, als SSW identifizierten Punkten annotiertes Bild wurde als Ankerbild
definiert, wobei die annotierten Punkte als Ankerpunkte gelten. Das Ankerbild wurde dann mit dem ViT-
Backbone der Wahl kodiert, sodass die Merkmale der Ankerpunkte, sogenannte Anker-Merkmale, gespei-
chert wurden. Diese Anker-Merkmale stellen die wahren Daten, die sogenannte Ground Truth, der SSW
aus der Perspektive des Modells dar.

Um die Anker-Merkmale qualitativ zu bewerten, wurde anschlieRend ein neues , Test”-Bild kodiert und
eine pixelweise Kosinusahnlichkeit (Cosine Similarity) mit jedem der Ankerpunkte berechnet. Die Kosi-
nusihnlichkeit misst die Ahnlichkeit zwischen zwei Vektoren in einem n-dimensionalen Raum. Dazu wird
der Kosinus des Winkels zwischen den Vektoren, das heil8t das Skalarprodukt der Vektoren dividiert durch
das Produkt ihrer Léngen berechnet (Han et al,, 2012). Der Wert der Kosinusahnlichkeit gibt hier bei jedem
Pixel an, wie nahe die Darstellung dieses Pixels nach Ansicht des Modells an der Darstellung der Anker-
Merkmale liegt. Dabei wurde der durchschnittliche Wert (Kosinusdhnlichkeit) fiir alle Anker-Merkmale
berechnet, um zu einer robusten qualitativen Bewertung zu gelangen, die unabhingig der zusatzlichen
verwendbaren Annotationen der Test- und Trainingsdaten ist. Das Ergebnis dieser Berechnung ist das
normalisierte innere Produkt im Bereich (0, 1), wobei 1 eine perfekte Ahnlichkeit und 0 keine Ahnlichkeit
darstellt. Die Kosinusdhnlichkeitskarte der ,, Test“-Kachel ist in Abbildung 15 (links) dargestellt.
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Abbildung 15: Ausgewihlte ,Test“-DOP-Kachel (rechts) zur Bewertung der Backbone-Modelle sowie eine
Kosinusahnlichkeitskarte (links) fiir die berechnete , Test“-Kachel (DOP: © GeoBasis-DE/BKG
(2023))

Eine Kosinusdhnlichkeitskarte ist eine spezielle Art von Aktivierungskarte. Aktivierungskarten sind visu-
elle Darstellungen der Ausgabe von Neuronen innerhalb eines neuronalen Netzwerks, erzeugt durch die
Anwendung von erlernten Filtern auf Eingabedaten (Ayyar et al., 2023). Aktivierungskarten visualisieren
und ermdglichen Nachvollziehbarkeit, welche Merkmale das Netz aus den Eingangsdaten zu extrahieren
gelernt hat. Sie helfen dabei, das Verhalten des Netzwerks zu interpretieren und zu verstehen, welche Art
von Informationen in den verschiedenen Schichten erfasst werden. Eine Kosinusahnlichkeitskarte visua-
lisiert die Ahnlichkeit zwischen Eingabevektoren und den Gewichtsvektoren einer bestimmten Schicht
eines neuronalen Netzwerks. Die im Folgenden aufgezeigten Aktivierungskarten beziehen sich ebenfalls
auf die Kosinusahnlichkeit. Eine héhere Aktivierung (d. h. hohe Kosinusédhnlichkeitswerte; hellere Darstel-
lung) in der Karte deutet darauf hin, dass die Merkmale in den Eingabedaten und den gelernten Gewichts-
vektoren dhnlicher sind, wahrend eine niedrigere Aktivierung (d. h. niedrige Kosinusahnlichkeitswerte;
dunklere Darstellung) auf geringere Ahnlichkeit hinweist. Mithilfe dieses Vergleichs und der Kosinusihn-
lichkeitskarte wurden bei der Analyse folgende Fragestellungen beurteilt:
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1. Existiert eine SSW?

2. Ist die Kosinusdhnlichkeit in der Region hoch, falls eine SSW existiert? Falls ja, ist die SSW auf
der Kosinusadhnlichkeitskarte gut lokalisiert?

3. Ist die Kosinusdhnlichkeit in der Region niedrig, falls keine SSW vorhanden ist?

Die hier beschriebene Evaluationsmethode wurde fiir die in Tabelle 5 dargestellten Modelle umgesetzt.
Dabei basieren alle ausgewahlten Backbone-Modelle auf der zuvor erwdhnten und Kapitel 3.2 erlduterten
ViT-Architektur. SAM ViT Basis (Kirillov et al., 2023b) und SAM ViT GroR (Kirillov et al., 2023c) erzeugen
Objektmasken aus Eingaben wie Punkten oder Boxen und kénnen zur Erzeugung von Masken fiir alle
Objekte in einem Bild verwendet werden. Das Modell ist so konzipiert und trainiert, dass es durch die
Technik von Zero-Shot-Lernen auf neue Bildverteilungen und Aufgaben (ibertragen werden kann. Zero-
Shot-Lernen bedeutet, dass das Modell eine Aufgabe l&sen kann, ohne dass es spezifisch dafiir trainiert
wurde oder direkte Trainingsdaten dazu erhalten hat. Stattdessen werden Informationen und Attribute
aus dhnlichen Aufgaben, fiir die das Modell bereits trainiert wurde, verwendet, welche als Briicke zu neuen
Informationen dienen. In Bezug auf SAM hat das Modell im Rahmen des bisherigen Trainings bereits ein
breites Verstandnis oder ein allgemeines Konzept dafiir entwickelt, was ein Objekt ausmacht. Es hat ge-
lernt, die Eigenschaften und Merkmale zu erkennen und zu verstehen, durch welche Merkmale verschie-
dene Objekte definiert werden. Das Modell besitzt die Fahigkeit, dieses Wissen zu verallgemeinern und
Vorhersagen fiir Aufgaben oder Objekte zu treffen, die es wahrend des Trainings nicht gesehen hat. Die
Modelle SAM ViT Basis und SAM ViT GroR unterscheiden sich dabei lediglich in der Anzahl der Schichten
und Parameter (siehe Tabelle 5).

DINO V2 Klein (Oquab et al., 2024b), DINO V2 Basis (Oquab et al., 2024c) und DINO V2 GroR (Oquab et
al., 2024d) sind Varianten des DINO-Ansatzes, welcher ebenfalls auf der Idee des selbstiiberwachten Ler-
nens (siehe Kapitel 3.2) beruht. DINO basiert auf Instanz-Diskriminierung und kontrastivem Lernen.
Kernidee des Modells ist es, visuelle Reprasentationen zu erlernen, indem zwischen verschiedenen In-
stanzen desselben Objekts oder derselben Umgebung unterschieden wird, ohne definierte Klassenbe-
zeichnungen zu verwenden (Instanz-Diskriminierung). Dies wird durch die Gegenliberstellung der Merk-
male verschiedener Ansichten desselben Bildes erreicht. Dazu nutzt DINO kontrastives Lernen, um das
Modell zu trainieren. Ziel ist es, die Reprasentationen verschiedener Ansichten desselben Bildes (positive
Paare) einander anzunahern und gleichzeitig die Reprasentationen verschiedener Bilder (negative Paare)
im Lernprozess voneinander zu trennen. Auch hier variieren die GréRen der Modelle in Bezug auf die An-
zahl der Schichten und Parameter (siehe Tabelle 5).

vit_base_patch8_224.dino (Dosovitskiy et al., 2020b) und vit_small_patch8_224.dino (Dosovitskiy et al.,
2020c) gehoren gleichermaRen zur ViT-Familie und sind speziell fir die Verarbeitung von Bildern mit ei-
ner Patch-GroRe von 8 x 8 und einer EingangsgroRe von 224 x 224 Pixeln ausgelegt. Die Unterschiede
liegen hier in der GroRe des Modells und der Kapazitat zur Merkmalsextraktion. Das Basismodell (vit_base)
ist groRer und komplexer, was sich in der Anzahl der trainierbaren Parameter (siehe Tabelle 5), dem Aus-
mal der Rechenkomplexitit sowie der Anzahl der moglichen Aktivierungen in dem neuronalen Netz wi-
derspiegelt. Entsprechend hat das Modell mit mehr Parametern eine hohere Kapazitit zur Modellierung
komplexer Daten und Erkennung detaillierterer Merkmale, z. B. eines Objektes, wodurch sich aber auch
die Rechenkomplexitét erhoht.

Die PatchgroRe (Patch Size), angegeben in Tabelle 5, bezieht sich in der Bildverarbeitung auf die Abmes-
sungen eines typischerweise quadratischen Ausschnitts aus einem Bild. Diese Patches werden als Eingabe
fur die Algorithmen zur Bildklassifizierung oder Objekterkennung verwendet. wobei die optimale Patch-
grofle von der spezifischen Aufgabe, dem Datensatz und den Merkmalen der zu analysierenden Daten
abhangt. Bei der Segmentierung von SSW ist es wichtig, eine PatchgréRe zu wiahlen, die sowohl die not-
wendigen Details erfasst als auch effizient verarbeitbar ist. Kleinere Patches, wie 8 x 8, konnen feine De-
tails besser erfassen, wahrend groRere Patches, wie 14 x1 4 oder 16 x 16, besser fiir groRere Strukturen
geeignet sein kénnen. Die PatchgroRe ist durch das gewdhlte Modell vorgegeben und eine optimale
Patch-GroRe somit auch von weiteren Modell-Parametern abhéangig.
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Tabelle 5:  Die evaluierten Backbone-Modelle und die jeweiligen Parameter, sowie die verarbeitete Patch-

groRe

Modell Name Anzahl der Parameter PatchgroRe (in Pixel)
SAM ViT Basis 91 M 16x 16

SAM ViT GroR 308 M 16 x 16

DINO V2 Klein 221 M 14 x 14

DINO V2 Basis 86.6 M 14 x14

DINO V2 Grol} 300 M 14x 14
vit_small_patch8_224.dino 217 M 8x8
vit_base_patch8_224.dino 85.8 M 8x8

Im Rahmen der Evaluation der Backbone-Modelle wurden die Ankermerkmale aus den in Abbildung 14
dargestellten DOP-Kacheln zur Analyse von jeweils zwanzig Test-DOP-Kacheln verwendet. Diese Ana-
lyse hatte die Beantwortung folgender Fragen zum Ziel:

1. Sind gréRere Backbone Modelle besser?
2. Ist DINOv2 besser als DINOv1?
3. Ist SAM besser als DINO V2?

Um festzustellen, ob groRere Modelle besser fiir die Aufgabenstellung geeignet sind, wurden diese zwan-
zig DOP-Kacheln und entsprechend erzeugte Aktivierungskarten untersucht. Im Folgenden sowie im An-
hang sind Beispiele von dieser Auswahl illustriert. Die Ergebnisse zeigten, dass groRere Modelle in der Tat
bessere Leistungen erbringen.

Das Beispiel in Abbildung 17 zeigt die mit DINOv2-Modellen unterschiedlicher GroRe erstellten Aktivie-
rungskarten fir die in Abbildung 16 illustrierte DOP-Kachel.

Abbildung 16:  Rohdatenbild einer DOP-Kachel (DOP: © GeoBasis-DE / BKG (2023))
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Abbildung 17: Aktivierungskarten zur Erkennung von SSW mit drei unterschiedlichen Modellgr6Ren von
DINOv2: DINOv2 Klein (links), Basis (mittig) und GroR (rechts). Die Aktivierungskarten zeigen
eine deutlichere Prazision fir das groRe DINOv2-Modell (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023))

Die in Abbildung 17 gewdhlten Aktivierungskarten wurden zur Visualisierung der unterschiedlich erzeug-
ten Ausgaben bzw. Aktivierungen der DINOv2-Modelle ausgewdhlt und reprasentieren den Unterschied
in der Prazision der Modelle entlang verschiedener SSW. Dabei ist in Abbildung 17 deutlich zu erkennen,
dass die erzielten Ergebnisse von DINOv2 mit zunehmender GréRe des Modells weniger Rauschen und
Ungenauigkeiten aufweisen und entsprechend besser mit den tatsachlichen Wanden Gbereinstimmen.
Jedoch ist dabei die Verbesserung vom Basismodell zum grofRen Modell viel geringer als die signifikante
Verbesserung, die beim Ubergang vom kleinen Modell zum Basismodell zu beobachten ist. Dieses Muster
konnte fir alle in Tabelle 5 genannten Modelle basierend auf den ausgewéhlten DOP-Kacheln beobachtet
werden. Weitere Beispiele dazu sind im Anhang zu finden.

Um anschlieBend festzustellen, ob das DINOv2-Modell eine bessere Leistung als das vorherige DINOv1-
Modell erzielen kann, wurde die Qualitdt der Kosinusahnlichkeitskarten beider Modelle bei einer festen
ModellgroRe anhand aller ausgewdhlten Kacheln verglichen. In der folgenden Abbildung 18 sind die Ko-
sinusadhnlichkeitskarten der Basisversionen beider Modelle dargestellt.
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Abbildung 18: Beispiele einer DOP-Kachel als Rohdatenbild (links) sowie zwei unterschiedliche Aktivierungs-
karten, erzeugt durch die Verwendung des DINOv1 Basismodells (mittig) im Vergleich zu
DINOv2 Basismodell (rechts) zum Vergleich der beiden DINO Backbone Modell-Versionen
(DOP: © GeoBasis-DE/ BKG (2023))

In Abbildung 18 ist zu erkennen, dass das DINOv1-Modell eine hoher aufgeloste Aktivierungskarte (deut-

lich hellere Farbmarkierung) erzeugt, was vor allem auf die geringere Patchgr6Re zuriickzufiihren ist, die
bei der Tokenisierung (siehe Kapitel 3.2) des Bildes verwendet wurde. Nichtsdestotrotz wird bei diesem
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Modell die Semantik der Wand mit der Umgebung bzw. dem gesamten Gleisbereich verwechselt. Auf der
anderen Seite ist die DINOv2-Aktivierungskarte weniger verrauscht und stellt die SSW klarer dar. Daraus
konnte die Annahme geschlossen werden, dass DINOv2 Merkmale von linearen Elementen und Struktu-
ren besser erfasst und diese im Vergleich zu DINOv1 besser vom Hintergrund trennt. Weitere Beispiele
dazu finden sich ebenfalls im Anhang.

AbschlieRend war es wichtig festzustellen, wie das SAM-Backbone, unter Verwendung der gleichen aus-
gewdhlten DOP-Kacheln, im Vergleich zu den von DINO trainierten Backbones abschneidet. Da SAM ein
Basismodell ist, das speziell fir die Aufgabenstellung der Bildsegmentierung trainiert wurde, war hier
grundsatzlich zu erwarten, dass die Kosinusdhnlichkeitskarten von héherer Qualitdt sind als bei einem fir
allgemeine Zwecke trainierten Backbone.

Dennoch zeigt Abbildung 19 deutlich, dass SAM dazu neigt, eine hohe Kosinusdhnlichkeitsaktivierung im
gesamten Gleisbereich zwischen zwei Wanden auszugeben. Hier zeigt der gesamte Gleisbereich eine helle
Farbmarkierung, reprasentativ fir die starke Aktivierung, wohingegen DINOv?2 Basis eine klarere Prazision
beim Erkennen der SSW-Linie aufzeigt.

Kosinusahnlichkeit Kosinusahnlichkeit
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Rohdatenbild SAM Basis DINOvV2 Basis

Abbildung 19: Rohdatenbild (links) sowie die jeweiligen Aktivierungskarten von SAM-Basis (mittig) und
DINOv2 Basis (rechts) im Vergleich, wobei die SAM-Aktivierungskarte deutlich stérkeres Rau-
schen aufzeigt (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023))

Diese Ergebnisse lassen sich darauf zurlickfiihren, dass SAM darauf trainiert wurde, gréRere anstelle von
granularen Objekten in einer Region zu segmentieren. Daher entspricht die Reprasentation der Wand dem
nachstgelegenen Objekt in der Umgebung, in diesem Fall dem Gleisbereich.

Diese Hypothese wurde validiert, indem SAM rund um die Bereiche von SSW in den Bilddaten zur Seg-

mentierung der SSW aufgerufen wurde. Die ausgegebenen Segmentierungs-Masken wurden analysiert.
Ein Beispiel DOP-Kachelausschnitt ist in Abbildung 20 zu sehen.
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Abbildung 20: Darstellung der mit blauen Punkten markierten Stellen entlang der SSW, an denen SAM zur
Segmentierung aufgerufen wurde sowie das Segmentierungsergebnis, dem gesamten Gleisbe-
reich innerhalb der blau markierten Begrenzungslinie (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023))

Abbildung 20 zeigt zum einen manuell in hellblau markierte Punkte, welche die Stellen entlang der SSW
illustrieren, an denen das Modell zur Segmentierung aufgerufen wurde. GleichermaRen zeigt die Abbil-
dung die Ausgabe im Hinblick auf die Segmentierung. Hier gibt das Modell den gesamten Gleisbereich
aus, d. h. den aufgehellten Bereich im Vergleich zur restlichen DOP-Kachel, eingeschlossen zwischen den
blauen Linien. Im Zuge dieser zusatzlichen Validierung zeigte sich somit, dass die Ausgabemaske lediglich
den zwischen den Wanden eingeschlossenen Gleisbereich anstelle der SSW abbildet.

Zusammenfassend zeigte die qualitative Analyse, dass DINOv2 das am besten geeignete Backbone-Mo-
dell fir die spezielle Aufgabenstellung der SSW-Segmentierung ist. Das Modell wies eine leistungsstarke
Darstellung auf, ohne dass ein weiterer Trainingsprozess erforderlich war. Dies war ein starkes Indiz dafiir,
dass das Modell mit etwas Feinabstimmung der DINOv2-Merkmale die Aufgabe effizient und mit einer
geringen Anzahl von Annotationen l6sen kann.

An dieser Stelle gilt es jedoch zu erwdhnen, dass die durchgefiihrte Analyse die anderen prasentierten
Modelle keineswegs als ungeeignet einstuft. Vielmehr verdeutlichte die Analyse und Evaluierung, dass fiir
die anderen Modelle weitere und langere Trainingsprozesse notwendig sind, um die Merkmale so weit zu
verbessern, dass sie die Reprasentationskraft der DINOv2-Merkmale erreichen.

6.2 Segmentierungskopf (Segmentation Head)

Zur Bewiltigung der speziellen Segmentierungsaufgabe wurde, wie im vorherigen Abschnitt erliutert,
zunachst die Effizienz verschiedener Backbone-Modelle im Hinblick auf ihre Reprasentationskraft unter-
sucht. In diesem Prozess wurde DINOv2-Modell als das vielversprechendste Backbone identifiziert. Da-
rauf aufbauend wurde die Komplexitat des finalen Modells mit kleinen iterativen Schritten erhéht, um ein
vollstandiges Segmentierungsmodell zu entwickeln.

Im Zuge dessen wurde zunachst eine lineare Sonde, wie in Abbildung 21 illustriert, als rudimentéres Mo-
dell eingesetzt. In Deep Learning bezieht sich eine lineare Sonde (Linear Probe) auf einen einfachen li-
nearen Klassifikator, der auf den vorher trainierten Merkmalen eines neuronalen Netzwerks, typischer-
weise eines CNN, trainiert wird. Der Begriff Sonde impliziert, dass dieser lineare Klassifikator verwendet

14 Deep Learning: Teilmenge von ML, wobei neuronale Netze verwendet werden (LeCun, 2015)
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wird, um die Repréasentationen zu untersuchen bzw. zu sondieren, die vom neuronalen Netzwerk gelernt
wurden. Anstatt das gesamte neuronale Netzwerk fein abzustimmen, was rechenintensiv sein kann, kon-
zentriert sich eine lineare Sonde darauf, nur die Klassifikatorschicht zu trainieren, wahrend der vorher
trainierte Merkmalsextraktor (Backbone) eingefroren bleibt (Alain und Bengio, 2018).

Um die Leistung zu verbessern, wurden hier in der Modellarchitektur entsprechend systematisch zusatz-
liche Faltungsschichten integriert. Faltungsschichten (Convolutional Layer) sind eine grundlegende Kom-
ponente eines CNN. Diese Schicht fiihrt Faltungsoperationen auf Eingabedaten durch, um Merkmale wie
Kanten, Texturen und Strukturen zu extrahieren. Die Ergebnisse werden als Aktivierungskarten oder Fea-
ture Maps, wie bereits in Kapitel 6.1 illustriert, bezeichnet und dienen als Eingabe fiir nachfolgende
Schichten im Netzwerk.

Auf jede dieser Faltungsschichten folgte eine Rectified Linear Unit (ReLU) nicht-lineare Aktivierungsfunk-
tion, welche die Erhaltung wertvoller Informationen in der Nahe der Bildrander durch Polsterungen bzw.
Erweiterung, sogenanntes Zero-Padding, sicherstellte. Bei der Anwendung von Zero-Padding werden zu-
satzliche Nullen um den Rand eines Bildes, also schwarze Pixel, hinzugefiigt. ReLU ist eine nichtlineare
Aktivierungsfunktion, die hdufig in tiefen neuronalen Netzen verwendet wird und dazu beitragt, das Prob-
lem des Verschwindens der berechneten Gradienten zu mildern. Die Aktivierungsfunktion behilt fiir po-
sitive Eingaben, das heil3t Eingaben gréRer Null bei Merkmalen, welche den Eingangsdaten dhnlicher sind,
den entsprechenden Wert bei, wahrend negative Eingaben, das heiRt Eingaben kleiner Null, auf null ge-
setzt werden. Durch das Entfernen der negativen Komponenten der Aktivierung kdnnen neuronale Netze
besser trainiert werden, da sie eine effektivere, d. h. der Aufgabe entsprechend gezieltere, Signalibertra-
gung ermoglichen (PyTorch, 2023b).
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Abbildung 21: Architektur der initial verwendeten linearen Sonde: Von der Eingabe der TIF-Bildkachel auf
der linken Seite durch das ViT-Backbone, gefolgt von zwei Faltungsschichten

Dieser Segmentierungskopf, der nach den Faltungsschichten eingesetzt wurde, verwendet am Ende bili-
neare Interpolation (Upsampling, siehe Abbildung 21), um die Logits an die Bildgr6Re anzupassen. Logits,
auch Wahrscheinlichkeits-Logits genannt, sind die Rohausgaben eines Modells, bevor sie in Wahrschein-
lichkeiten umgewandelt werden. Sie reprasentieren die unskalierten Werte der letzten Schichten eines
neuronalen Netzwerks und dienen als Grundlage fiir die Berechnung von Wahrscheinlichkeiten fiir ver-
schiedene Klassen. Die abschlieBende Aktivierungsfunktion wird dann auf die Logits angewendet, um
Wabhrscheinlichkeiten zu generieren, die die Zuordnung zu den verschiedenen Klassen darstellen (Lowe
etal., 2022).

In diesem Fall wurde als Aktivierungsfunktion die Sigmoid-Funktion (Nwankpa et al., 2018) angewendet,
um die Wahrscheinlichkeit des Vorkommens einer Wand an jedem Pixel vorherzusagen. Die Sigmoid-
Funktion, auch als logistische Funktion bezeichnet, ist eine nichtlineare Aktivierungsfunktion, die haufig
in neuronalen Netzen verwendet wird. Sie transformiert alle Eingabewerte in einen Wertebereich zwi-
schen 0 und 1, was sie besonders niitzlich fiir bindre Klassifikationsprobleme macht. Somit kann sie die
Wahrscheinlichkeit fiir das Vorliegen einer bestimmten Klasse, in diesem Fall einer vorhandenen SSW,
ausgeben.
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Das Backbone-Modell wurde wie zuvor beschrieben eingefroren, wahrend der Segmentierungskopf an-
hand der Dice-Verlustfunktion granular abgestimmt wurde. Die Dice-Verlustfunktion basiert auf dem
Dice-Koeffizienten, der die Ahnlichkeit zwischen zwei Mengen misst. In der Bildsegmentierung wird der
Dice-Koeffizient verwendet, um die Ahnlichkeit zwischen dem vorhergesagten Segment und dem tat-
sdchlichen Segment zu bewerten. Entsprechend zielt die Dice Loss-Funktion darauf ab, den Dice-Koeffi-
zienten zu maximieren, indem sie die Differenz zwischen dem vorhergesagten und dem tatsachlichen
Segment minimiert. Sie ist definiert als das Komplement des Dice-Koeffizienten, was bedeutet, dass ein
niedriger Dice Loss einen hoheren Dice-Koeffizienten und damit eine bessere Segmentierung anzeigt
(Sudre et al., 2017).
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Abbildung 22: Finale Modell-Architektur: Die zuvor dargestellte lineare Sonde wurde um drei weitere Fal-
tungsschichten mit jeweils der Halfte der Parameter

Die Modelle wurden mit unterschiedlicher Modellkomplexitat trainiert und die Ergebnisse des Validie-
rungsdatensatzes im Verlauf des Trainings tiberwacht, um die beste Modellkonfiguration auszuwéhlen.
Fir das Training und die Validierung der Modelle diente der in Kapitel 5.3 erlduterte Trainings- und Vali-
dierungsdatensatz von 12.102 DOP-Kacheln.

Fir die Bewertung der Durchldufe wurde die beschriebene Dice-Verlustfunktion betrachtet und das Mo-
dell mit dem niedrigsten Validierungsverlust (Dice Loss) ausgewahlt. Dabei wurden unterschiedliche Pa-
rameter in Bezug auf die Tiefe des Netzwerks variiert und getestet.

Die Anzahl der verwendeten Kernel entspricht der Anzahl der Kanile in der Modellausgabe, wobei in der
letzten Schicht zwei Kanidle angestrebt wurden, um die Wahrscheinlichkeits-Logits zu erhalten. Ein
Kernel, auch als Filter bekannt, ist eine kleine Matrix, die in neuronalen Netzwerken, insbesondere in
CNNs, verwendet wird. Diese Kernel fiihren Faltungsoperationen auf die Eingabedaten aus, indem sie
Uber diese gleiten, um spezifische Merkmale wie Kanten, Texturen oder Muster zu erkennen. Die Ge-
wichte in der Kernel-Matrix werden wahrend des Trainings angepasst, um die Merkmalsdetektion zu op-
timieren (Long et al., 2014). Zum Erlangen der Wahrscheinlichkeits-Logits miissen die extrahierten Merk-
male in dem finalen Kernel in eine Form verfeinert und verdichtet werden, die zur Berechnung der Wahr-
scheinlichkeits-Logits verwendet werden kann. Diese Wahrscheinlichkeits-Logits konnen dann in Wahr-
scheinlichkeiten fiir die endgiiltige Klassifizierung umgewandelt werden. Um die Wahrscheinlichkeiten
fur beide Klassen (SSW oder nicht SSW) zu erhalten, werden somit zwei finale Kanale benétigt. Entspre-
chend wurde die Anzahl der Kernel fiir jede Tiefe halbiert, um einen gleichmiRigen Ubergang zu erzielen.

Die Faltungsschichten starten mit 768, da dies die Ausgabe aus dem DINOv2 Modell ist und werden nach
dem Standardvorgehen in ML jeweils halbiert. Entsprechend begannen die darauf aufbauenden Experi-
mente mit 384 3 x 3 Faltungs-Kernel (Convolutional Kernel) und in der letzten Schicht wurden, wie be-
schrieben, zwei Faltungs-Kernel verwendet. Die Modelle mit zusatzlicher Tiefe der Faltungsschichten
wurden mit jeweils einer Liste als [384, 192] und [384, 192, 96] definiert. Dies bedeutet, dass 384 3 x 3
Faltungs-Kernel in der ersten Schicht angewandt wurden, anschlieBend 192 in der zweiten Schicht, und
fir ein weiteres Modell 96 in der dritten Schicht, jeweils gefolgt von zwei abschlieRenden 3 x 3-Faltungen.

Bei den Experimenten wurden somit, wie beschrieben, folgende Architekturen mit unterschiedlicher Tiefe
verglichen, welche jeweils mit zwei Faltungs-Kerneln abschlieRen:
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Lineare Sonde (Linear Probe)

384 3 x 3 Faltungsschichten

[384, 192] 3 x 3 Faltungsschichten
[384, 192, 96] 3 x 3 Faltungsschichten

Die Ergebnisse der Experimente zeigten hier, dass der Segmentierungskopf, der drei aufeinanderfolgende
Faltungsschichten (Convolutional Layers) mit der Anzahl [384, 192, 96] von verwendeten Kerneln in der
jeweiligen Schicht die beste Leistung erzielt. Die finale Architektur ist entsprechend in Abbildung 22 dar-
gestellt. Abbildung 23 illustriert den Validierungsverlust, welcher die Entscheidungsgrundlage fir das
beste Modell bildete, {iber die Trainings-Epochen hinweg und verdeutlicht die Unterschiede zwischen
den verschiedenen Modell-Architekturen. Eine Trainings-Epoche bezieht sich hier auf den Durchlauf
durch den gesamten Trainingsdatensatz des Modells bzw. des neuronalen Netzwerks wahrend des Trai-
ningsprozesses. Wahrend einer Epoche werden alle Trainingsdaten einmal dem Netzwerk prasentiert und
das Netzwerk aktualisiert seine Gewichte entsprechend den berechneten Fehlern, um die Leistung zu
verbessern (Afaq und Rao, 2020).

Dariiber hinaus bildet Abbildung 24 den durchschnittlichen Jaccard-Index fiir jede Trainings-Epoche als
zusitzliches Qualitdtsmal und zur weiteren Illustration ab. Der Jaccard-Index ist ein MaR fiir die Ahn-
lichkeit zwischen zwei Mengen und beléuft sich auf Werte zwischen 0 und 1, wobei 0 keine Ahnlichkeit
und 1 eine perfekte Ahnlichkeit zwischen Mengen reprisentiert (Chandra und Bhattacharya, 2022).

Fir jede Architektur wurde das Modell mit fiinf verschiedenen zufilligen Seeds, das heillt Startwerten fiir
die Initialisierung des Netzwerks, trainiert. In Abbildung 23 sind entsprechend die Mittelwerte zusammen

mit den Konfidenzintervallen dargestellt.
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Abbildung 23: Vergleich der der Validierungsverluste gemessen am Dice Loss von unterschiedlichen Archi-
tekturen (Linear Probe sowie Architekturen mit zusatzlichen Faltungsschichten) (iber Trainings-
epochen hinweg
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Abbildung 24: Vergleich des Jaccard-Index von unterschiedlichen Architekturen (Linear Probe sowie Archi-
tekturen mit zusatzlichen Faltungsschichten) tiber Trainingsepochen hinweg

Fir ein tieferes Verstandnis des Trainingsprozesses, einschlieflich spezifischer Hyperparameter, sind in
der folgenden Tabelle 6 alle relevanten Hyperparameter, die fiir das Training des beschriebenen Modells
verwendet und manuell getestet wurden, dargestellt.

Die Batch-GroRe stellt die Anzahl der Bilder (DOP-Kacheln) in einem Vorwarts-Durchlauf des neuronalen
Netzes wahrend des Trainings dar. Die hier verwendete GroRe (8) ist bereits die maximale Batch-GroRe,
die in den verwendeten Arbeitsspeicher passt. Das Modell wurde mit geringeren Batch-GréRen getestet,
wobei jedoch eine schlechtere Leistung aufgrund von hoher Varianz der Modellgradienten festgestellt
wurde. Beim Training eines neuronalen Netzwerks werden die Gradienten verwendet, um die Gewichtun-
gen und Tendenz (Bias) des Modells iterativ anzupassen und die Leistung entsprechend zu verbessern. Ein
stabiler und konsistenter Gradient hilft dem Modell, effizienter zu lernen und schneller zu konvergieren,
was hier durch eine groRere Batch-GréRe erreicht wurde.

Fir den zum Trainieren des Modells verwendete Optimierungsalgorithmus, auch kurz Optimierer ge-
nannt, wurden Stochastic Gradient Descent (SGD) und Adaptive Moment Estimation (ADAM) getestet
(Ruder, 2017). SGD ist ein einfacher Optimierungsalgorithmus, der den Gradienten der Verlustfunktion
fur jeden Datenpunkt im Datensatz berechnet und die Modellparameter basierend darauf aktualisiert.
Dabei wird eine konstante Lernrate verwendet und es gibt keine speziellen Anpassungen fiir unterschied-
liche Parameter. ADAM ist im Vergleich zu SGD ein fortschrittlicher Optimierungsalgorithmus, der adap-
tive Lernraten fir jeden Modellparameter berechnet und bewegte Durchschnittswerte der vergangenen
Gradienten speichert. Dadurch kann ADAM sich an verschiedene Daten und Probleme anpassen und bie-
tet oft eine schnellere und stabilere Konvergenz im Vergleich zu SGD (Ruder, 2017). Im Zuge der Evalua-
tion des optimalen Modells fiir die Segmentierungsaufgabe hat sich gezeigt, dass SGD nicht stabil genug
war und somit ADAM final ausgewdhlt wurde.

Die Lernrate bezeichnet die SchrittgroRe, mit der die Modellgewichte in Abhangigkeit von einem Batch

aktualisiert werden. Wenn die Lernrate zu hoch ist, werden die Modellgewichte aggressiver, das heiflt
ofter, aktualisiert und das Training divergiert. Wenn die Lernrate zu klein ist, wird das Training jedoch
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langsamer. Die Lernrate wurde auf einer logarithmischen Skala tber die Werte innerhalb der Liste [0,01,
0,001, 0,0001, 0,00001] variiert und derjenige mit der besten Leistung (0,0001) ermittelt.

Wie zuvor beschrieben, definieren die Epochen die Anzahl der Male, die das Modell den gesamten Daten-
satz sieht. Hier wurde zunichst ein hoher Wert festgelegt und nachfolgend das beste Modell in der Epo-
che mit dem geringsten Verlust gewahlt.

Die GroRe der Faltungsschichten (Hidden Layer Sizes) beschreibt die zuvor im Rahmen der Architektur
definierte Tiefe der Faltungsschichten und ist in Abbildung 22 illustriert. Convolution Stride bezieht sich
auf die SchrittgroRe, mit der ein Filter oder Kernel Giber das Eingangsbild gleitet. Der Stride bestimmt, um
wie viele Pixel sich der Filter in jeder Richtung bewegt, wenn er iber das Bild gefaltet wird. Ein Stride von
1 bedeutet, dass der Filter Pixel fiir Pixel (iber das Bild bewegt wird, wodurch eine dichtere Abtastung des
Bildes erfolgt. Das Basismodell beschreibt das eingefrorene ViT-Backbone-Modell.

Tabelle 6: Hyperparameter und entsprechend ausgewahlte Werte des ausgewdhlten Segmentierungs-
Modells nach manuellen Experimenten

Parameter Wert

Batch GréRRe 8

Optimierer (Optimizer) Adam

Verlustfunktion (Loss Function) Dice Loss

Lernrate (Learning Rate) 0,0001

Epochen 20

Faltungsschichten

(Hidden Layer Sizes) [384,196,96]

Convolution Stride 1

Basismodell vit_base_patch14_dinov2.lvd142m

Anschliefend an die detaillierte Beschreibung und den Hergang der Modellarchitektur werden im Fol-
genden die Ergebnisse und Evaluation in Bezug auf den spezifischen Anwendungsfall der Segmentierung
von SSW beschrieben.

6.3 Evaluation

Mithilfe des entwickelten Modells wurde fiir die DOP, welche den Bereich von 200 m beiderseits der bun-
desweiten Gleisstrecken abdecken, die Inferenz, d. h. die vorhergesagten SSW berechnet. Bei stichpro-
benartiger Uberpriifung werden die in den DOP mit dem menschlichen Auge gut identifizierbaren SSW
gut durch das Modell erkannt (s.). Zusatzlich werden jedoch auch Strukturen, welche eine dhnliche Geo-
metrie besitzen und einen dhnlichen Schattenwurf verursachen als SSW markiert. Bei visuellen Unterbre-
chungen der SSW werden diese, auch wenn sie durchgehend sind, in mehrere Objekte unterteilt.
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Abbildung 25: Beispiel fur die Ground Truth (links) und Vorhersage (rechts) von SSW in einer DOP-Beispiel-
kachel. Die in der Ground Truth vorhandenen SSW werden gut identifiziert, jedoch werden
auch zusatzliche, dhnliche Strukturen als SSW erkannt. Eine durchgehende SSW wird aufgrund
von einer quer verlaufenden Struktur unterteilt.

Zur objektiven Analyse der genannten Beobachtungen und Evaluierung des entwickelten ML-Modells,
welches den geringsten Validierungsverlust erzielte, wurde der manuell annotierte und qualifizierte Da-
tensatz von 400 DOP-Aufnahmen, wie in Kapitel 5.3 beschrieben, verwendet und vorverarbeitet.

Die Metriken der Modell(ergebnis)qualitat, die fir den manuell annotierten Testdatensatz zur Beurteilung
des Segmentierungsmodells ermittelt und evaluiert wurden, sind in Tabelle 7 aufgefiihrt. Hierbei wurden
die fur die Segmentierungsaufgabe relevanten Metriken Prazision (Precision)®, Wiedererkennung (Re-
call)®s, der F1-Wert" sowie der Jaccard Index betrachtet. Dariiber hinaus wurden die richtig identifizierten
positiven Instanzen, d. h. richtig identifizierte SSW, (True Positives) von insgesamt 2518 SSW in den Test-
daten, sowie die falsch identifizierten Instanzen und falsch-negative Instanzen (False Negatives), d. h.
SSW, die nicht als solche erkannt wurden, analysiert. Die Tabelle 7 illustriert die Ergebnisse der unter-
schiedlichen Modell-Architekturen in Bezug auf die Anzahl der Faltungsschichten, welche in Kapitel 6.2
beschrieben wurden, als Mittelwert basierend auf dem gesamten Testdatensatz sowie die jeweilige Stan-
dardabweichung. Die angegebenen Metriken und zuséatzliche Ergebnisse der unterschiedlichen Modellar-
chitekturen unterstreichen an dieser Stelle die zuvor getroffene Auswahl des Modells, welches aus drei
aufeinanderfolgende Faltungsschichten (Convolutional Layers) mit der Anzahl [384, 192, 96] von verwen-
deten Kerneln in der jeweiligen Schicht besteht.

15 Prazision: Verhiltnis von richtig positiven Instanzen zur Gesamtzahl der vorhergesagten positiven Instanzen (Saito
und Rehmsmeier, 2015)

16 Recall: Verhiltnis der wahrhaft positiven Vorhersagen zur Gesamtzahl der tatséachlich positiven Instanzen (Saito und
Rehmsmeier, 2015)

17 Der F1-Wert ist das harmonische Mittel aus Precision und Recall. Der F1-Wert hilft, wenn man ein Gleichgewicht
zwischen falsch-positiven und falsch-negativen Instanzen anstrebt (Saito und Rehmsmeier, 2015)
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Tabelle 7:  Ergebnisse der Evaluation unterschiedlicher Architekturen basierend auf dem Testdatensatz
unter Anwendung der beschriebenen Metriken fiir die Segmentierungsaufgabe. Die Werte be-
zeichnen jeweils den Mittelwert berechnet basierend auf dem gesamten Testdatensatz sowie
die jeweilige Standardabweichung

Metrik Deep Deep Deep Linear Probe
Convolutional Convolutional Convolutional
[384, 192, 96] [384,192] [384]
Precision 0.31+0.016 0.26 £ 0.023 0.20 £ 0.017 0.05 +0.0016
Recall 0.74 £ 0.001 0.74 £0.017 0.73 £0.015 0.632 +0.009
F1-Wert 0.43+£0.016 0.39 +£0.022 0.325+£0.011 0.094 + 0.0027
Jaccard Index 0.77 £ 0.002 0.77 £ 0.006 0.76 £ 0.004 0.68 £ 0.0021
True Positives 1267 £ 16 1268 £ 28 1246 £ 25 1076 £ 15
False Positives 2864 = 220 3588 £493 4955 + 545 20121 £ 943
False Negatives | 447 £ 16 446 £ 29 464 £ 26 627 £ 15

Die in der Tabelle 7 genannten Metriken wurden bei einem IoU-Wert von 0,3 berechnet, welcher gewihlt
wurde, um die Leistungsfahigkeit des Modells bei der verwendeten Datengrundlage bestmoglich wider-
zuspiegeln. Der IoU-Wert gibt die Uberlappung zwischen den vorhergesagten Begrenzungsrahmen und
den Ground-Truth-Begrenzungsrahmen an. Er gilt als Schwellenwert im Rahmen der Evaluation und wird
zur Ermittlung der richtigen Positiv-Ergebnisse (True Positives) im Vergleich zu falschen Positiv-Ergeb-
nissen (False Positives) verwendet.

Abbildung 26 veranschaulicht die Uberschneidung der Modell-Vorhersage (Prediction) mit der tatsdchlichen
SSW (Ground Truth) bei einem niedrigen IoU-Wert. Hier liegt der IoU-Wert unter 0,5 wobei die
Wand sowohl in der Ground Truth als auch in der vorhergesagten Segmentierungsmaske liegt.

/ﬁﬁ

Wall

Ground Truth

Prediction

w

Abbildung 26: Darstellung einer Inferenz, welche einen niedrigen IoU-Wert aufzeigt, obwohl die Wand so-
wohlin der Ground Truth als auch der Vorhersage enthalten ist

In diesem Datensatz sind niedrige IoU-Werte unter anderem auf die Dilatation der Annotationen um 15
Pixel zuriickzufiihren, welche dazu fiihrte, dass die Vorhersagen auch bei einer geringeren Uberlappung
zwischen der Vorhersage und der Ground Truth korrekt sind.
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Die Abbildung 27 veranschaulicht den resultierenden Zusammenhang der Metriken Recall und Precision
in Abhédngigkeit des IoU-Wertes in einem der Experimente. Hierbei ist nochmals zu erkennen, dass eine
Verringerung des IoU-Wertes sowohl die Genauigkeit (Precision) als auch die Wiedererkennung (Recall)
erhoht.

Prazisions- und Wiedererkennungskurve fiir unterschiedliche loU-Werte
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Abbildung 27: Zusammenhang von Recall und Precision in Abhangigkeit des gewahlten IoU-Wertes. Preci-
sion und Recall steigen beide gleichermaRen bei niedrigerem IoU-Wert

Um die Leistung des Modells besser beurteilen zu kénnen, wurden zudem kleine vorhergesagte Bereiche
entfernt, die als Rauschen in der Berechnung angesehen werden kénnen. Da diese kleinen Segmente zu
falschen Leistungsindikatoren fihren kénnen, ist es wichtig, diese aus der Berechnung der Metriken her-
auszunehmen. Zur Entfernung dieser vorhergesagten “Inseln” wurde Median-Weichzeichnung (Median
Blurring) angewandt sowie die optimale KernelgréRe quantitativ bestimmt, indem zwischen Prazision und
Wiedererkennbarkeit abgewogen wurde.

Abbildung 28 illustriert diese Abwédgung in Abhdngigkeit der Gréfle des Median-Weichzeichnungs-
Kernels. Die Ergebnisse zeigen, dass die Wahl einer KernelgroRe von 7 x 7 die Wiedererkennbarkeit (Re-
call) nicht reduziert und gleichzeitig die Prazision deutlich erhoht. Aus diesem Grund wurde ein 7 x 7-
Kernel verwendet, um kleine Regionen herauszufiltern.
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Abbildung 28: Korrelation zwischen Precision und Recall abhdngig von unterschiedlich ausgewahlten Kernel-
GroRen des Median-Weichzeichners von 0 bis 23, wobei Precision bei groRerem Kernel steigt
und der Recall entsprechend sinkt

Um verldssliche Metriken zu gewahrleisten, muss sichergestellt werden, dass die richtig vorhergesagten
Segmente in den Metriken gut reprasentiert werden. Ein Problem an dieser Stelle war jedoch, dass die
vorhergesagten Masken zwar korrekt, aber gleichzeitig fragmentiert waren. Dieser Fallist in Abbildung 29
illustriert.

=

Prediction

Wall

Ground Truth

Prediction

Abbildung 29: Darstellung einer fragmentierten Inferenz, wobei basierend auf der Ground Truth eine einzige
SSW vorhanden ist, welche jedoch als zwei unabhangig vorhandene SSW von dem Modell seg-
mentiert wurde

In solch einem Fall wird lediglich eine Vorhersage als richtiger Positiv-Wert (True Positive) gewertet (die
Inferenz mit dem héheren IoU-Wert in der Ground Truth), wahrend die andere als falsch positiv (False

Positive) gewertet wird.

Dies kann zu niedrigen Jaccard-Index-Werten und niedrigen Wiederkennungswerten (Recall) fiihren, ob-
wobhl sich die vorhergesagten Masken gut mit den echten Wanden (iberschneiden. Um dies zu vermeiden,
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wurden solch nebeneinanderliegende Inferenzen der gleichen Wand-Instanz zugeordnet, auch wenn sie
eine bestimmte Anzahl von Pixeln voneinander entfernt sind. Zur gemeinsamen Zuordnung dieser neben-
einanderliegenden Inferenzen wurden Verbindungen zwischen Pixeln, welche n Schritte bzw. n-Hops?8
voneinander entfernt sind, hinzugefiigt, indem die Segmentierungsmaske um einen Faktor von n Pixeln
erweitert wurde. Um die Konnektivitdts-Parameter bestmdoglich zu bestimmen, wurde der Zusammen-
hang zwischen Prazision und Recall analysiert, wahrend die Konnektivitats-Werte n variieren. Dieser Zu-
sammenhang ist in Abbildung 30 dargestellt.
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Abbildung 30: Korrelation zwischen Precision und Recall abhangig von unterschiedlichen Konnektivitats-
Werten n, wobei Recall mit einem sinkenden Konnektivitats-Wert von 18.0 auf bis zu 10.0 steigt

In Abbildung 30 wird ersichtlich, dass ein Konnektivitats-Wert n von 10.0 bis 12.0 optimal ist, wobei der
finale Wert 10.0 gewahlt wurde, um die Modell-Metriken basierend auf dem Testdatensatz zu ermitteln.

18 Der n-Hop-Abstand misst den kiirzesten Weg zwischen Pixeln unter Beriicksichtigung von Bewegungen, die auf

benachbarte Pixel beschrankt sind, wobei die Anzahl der erlaubten Schritte auf n begrenzt ist.
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7 Integration — QGIS Plugin

Zusatzlich zur Vorverarbeitung der Daten und zum Aufbau sowie der Evaluierung des eigentlichen ML-
Modells zur Segmentierung der SSW wurde eine Schnittstelle zur Verwendung des Modells mit der Open-
Source-Software QGIS aufgebaut. Diese Schnittstelle und entsprechende Funktionalitdten sind im Fol-
genden beschrieben. Um die Interaktion mit dem Modell fiir Benutzende zu erméglichen, wurde ein spe-
zifisches Plug-In fiir QGIS, Deepness, verwendet.

Das Deepness QGIS-Plug-In vereint die gesamte Komplexitat hinter einer einfachen Benutzeroberflache,
sodass Nutzende die Bilddaten mit dem bereitgestellten Segmentierungsmodell leicht verarbeiten kdn-
nen. Das Plug-In ist als Open-Source-Version verfiigbar und wird aktiv weiterentwickelt, wodurch die
stetige Aktualitdt und Sicherheit gewihrleistet ist. Eine ausfiihrliche Dokumentation zu dem Plug-In ist
auf der offiziellen Deepness-Webseite zu finden (Aszkowski und Ptak, 2022).

7.1 Modell-Export

Im Anschluss an den Trainingsprozess des Modells, welches mithilfe der PyTorch-Bibliothek (PyTorch,
2023a) implementiert wurde, wurde die beste Version des Modells anhand der Dice Loss Bewertungs-
Metrik ausgewdhlt. Wie in Tabelle 6 auf Seite 51 dargestellt, wurde fiir das finale Modell die Dice (Loss)-
Verlustfunktion verwendet. Diese Verlustfunktion zielt, wie bereits in Kapitel 6.2 beschrieben, darauf ab,
den Dice-Koeffizienten zu maximieren, indem sie die Differenz zwischen dem vorhergesagten und dem
tatsidchlichen Segment minimiert. Die Verwendung von Dice Loss als Verlustfunktion erméglichte es so-
mit, die Segmentierungsgenauigkeit wahrend des Trainingsprozesses zu optimieren und sicherzustellen,
dass das Modell robuste und prazise Segmentierungen erzeugt.

AbschlieBend wurde das Modell in einen ONNX (Open Neural Network Exchange) Computational Gra-
phen exportiert, was eine standardisierte Modell-Reprasentation darstellt und in QGIS importiert werden
kann.

7.2 Funktionalititen

Mithilfe des Plug-Ins und des standardisierten Formats des Modells kdnnen die Funktionalitidten inner-
halb von QGIS wie folgt genutzt werden:

Die Benutzenden laden zunachst die erforderlichen Bildebenen sowie die bereitgestellte onnx-Datei des
Modells in QGIS in der Oberfliche des Plug-Ins hoch.

e Durch das Aufrufen der Funktion "Load default parameters” werden bereits alle folgenden erfor-
derlichen Optionen und Parameter ausgefiillt. Der wichtigste Parameter fiir das Modell ist die
Auflésung (Resolution). Das Modell wurde basierend auf Bildern mit einer Auflésung von
20 cm/px trainiert, sodass diese auch bei der Inferenz verwendet werden sollten.

e Nachdem alle Parameter angepasst wurden, wird der Inferenzprozess mit dem Klicken auf
“Run” gestartet. Je nach CPU-Geschwindigkeit und Anzahl der Kerne dauert dieser Prozess etwa
3 - 10 Minuten fir ein Bild der GroRe 5.000 x 5.000 Pixel.

Um die Inferenz auf einem kleineren Bildbereich zu beschleunigen, kann in der Maske “Processed area
mask” neben der gesamten Bildkachel (,Entire Layer“) ebenfalls Sichtbarer Bereich (“Visible Layer”) an-
gegeben werden. Dadurch wird das Modell nur auf dem Teil der Bildebene, welcher derzeit fiir die Benut-
zenden (ber die Benutzeroberfldche sichtbar ist, ausgefiihrt.
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Auf diese Weise konnen Benutzende in den gewiinschten Bereich hineinzoomen und die Berechnung der
Segmentierung auf weniger als zehn Sekunden reduzieren. Bei dieser Annahme wird vorausgesetzt, dass
der Bildbereich klein genug ist.

Bei der Auswahl des Inferenzbereichs gilt jedoch zu beachten, dass der ausgewahlte Bildbereich zur Ver-
arbeitung in Kacheln von 1000 x 1000 Pixel zerlegt wird, wodurch sich die Berechnung und Ausgabe des
Modells leicht unterscheiden kann. Abhangig von dem ausgewdhlten Bildausschnitt in der Oberflache
weichen die Umrisse der Segmentierungen minimal ab, jedoch werden die gleichen SSW identifiziert und
segmentiert. Zusitzlich betrachtet das Modell bei jeder Berechnung die gesamte zur Verfliigung gestellte
Umgebung, was bei unterschiedlicher Auswahl ebenfalls eine minimal andere Entscheidungsgrundlage
fir das Modell mit sich bringt.

Die Modellergebnisse und entsprechende Segmentierungs-Masken werden als neue Schicht in QGIS er-
stellt. Die Benutzenden kdnnen somit die Segmentierungs-Ergebnisse leicht auf Pixelebene nachvollzie-
hen und im Detail analysieren, ob das Modell eine SSW an einer bestimmten Stelle inferenziert bzw. iden-
tifiziert hat.

Abbildung 31 zeigt die visuelle Oberfliche und entsprechend eingestellte Parameter in der Deepness
Plug-In-Oberflache innerhalb der QGIS-Software, nachdem die Bilddatei sowie das Modell geladen wur-
den.

Deepness @
v Input data: =
Input layer: 3 dop20_rgb_32427_5645_1 -
Processed area mask: Visible part .
¥ ONNX Model

Model type: Segmentor -
Model file path: iata/zippy-salmon-worm__2024-02-19_16-34-32.onnx | Browse...

Reload Model Load default parameters

Model info: nput shape: [1. 3, 1000, 1000 BATCH_SIZE * CHANNELS * SIZE * SIZE

» Input channels mapping
w Processing parameters

NOTE: These options may be a fixed value for some models

Resolution [cm/px]: 20.00 >
Tile size [px]:
Batch size:

Process using local cache

Tiles overlap:

© [%] 0 $ [px]

w Segmentation parameters

NOTE: only if a model is used
v

V' Apply class probability threshold: 0.50

o o

v Remove small segment

areas (dilate/erode size) [px]: L

» Output format
P Training data export

Abbildung 31: Oberfliche des Deepness-Plugins innerhalb von QGIS
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8 Diskussion und Fazit

8.1 Diskussion der Ergebnisse

Waihrend der Datenvorverarbeitung und des Aufbaus des ML-Modells wurden bereits wertvolle Erkennt-
nisse in Bezug auf die Mdglichkeiten und Herausforderungen basierend auf den vorhandenen Bilddaten
fur das Projekt ,,Automatisierte digitale Bestandserfassung gleisnaher Infrastruktur aus Befliegungsda-
ten“ gewonnen. Das Verhiltnis ObjektgroRe zu Bodenauflosung, sowie die grundsatzlich schwere Er-
kennbarkeit der SSW in den verwendeten Befliegungsdaten und die entsprechend erschwerte Annotation
der Bilddaten, stellen eine Herausforderung fiir die Vorverarbeitung der Daten und die Inferenz dar. Durch
die abweichenden Annotationen erforderte der Trainingsdatensatz zur Entwicklung des maschinellen
Lernmodells weitere Anpassungen. Allgemein wurde der Trainingsdatensatz aufgrund von dem geringen
Flachenanteil an SSW in den Bildern und der daraus resultierenden Unterreprasentanz der Zielobjekte auf
einen kleineren Teil der Bilddaten, welche SSW enthalten, reduziert. Diese Reduzierung des Trainingsda-
tensatzes hatte aufgrund groRer Flichen ohne SSW jedoch keine Nachteile fiir das Training und die Vali-
dierung des Modells.

Zur Auswahl des geeigneten Backbone-Modells zur Extraktion der Merkmale wurde eine detaillierte qua-
litative Analyse unterschiedlicher Segmentierungs-Ergebnisse mithilfe von Aktivierungskarten durchge-
fihrt. Im Zuge dessen wurde das DINOv2-Modell als bestgeeignetes Backbone-Modell identifiziert, wo-
rauf im nachsten Schritt der Segmentierungskopf zur spezifischen Segmentierung der Objekte aufbaut.
An dieser Stelle wurden ebenfalls, basierend auf mehreren Experimenten, optimale Parameter fiir das ML-
Modell sowie die Modell-Architektur mit drei aufeinanderfolgenden Faltungsschichten (Convolutional
Layers) mit der Anzahl [384, 192, 96] von verwendeten Kerneln in der jeweiligen Schicht identifiziert und
ausgewahlt. Zusatzliche Schritte, wie die Filterung der Inferenzergebnisse zur Entfernung besonders klei-
ner Objekte, sowie die verbesserte Zuordnung nebeneinanderliegender Inferenzen konnten ebenfalls zur
Verbesserung der Modell-Metriken beitragen. Ergebnisse zeigen, dass SSW mithilfe von ML bereits gut
segmentiert und identifiziert werden konnen. In Abhangigkeit des gewdhlten IoU-Wertes und Parameter
wurde ein Jaccard-Index von 0,77, sowie ein Prazisionswert (Precision) von 0,31 und Wiedererkennungs-
wert (Recall) von 0,74 erreicht.

Bei der Verwendung und Angabe der Metriken ist jedoch zu beachten, dass die Evaluation der Ergebnisse
basierend auf der pixelweisen Verarbeitung des ML-Modells erschwert wurde. Das Modell entscheidet
bzw. segmentiert fiir jeden Pixel der eingegebenen Bilddaten, ob innerhalb des Pixels eine SSW existiert,
sodass kein geometrisches Objekt ausgegeben wird. Durch diese pixelweise Segmentierung von SSW
konnte entsprechend keine konkrete Anzahl an segmentierten SSW angegeben werden. Auch lasst sich
durch duRert unterschiedliche Langenverhiltnisse von SSW (iber den bundesweiten Raum keine durch-
schnittliche Lange und ein entsprechender Mittelwert aller segmentierten Pixel berechnen. Zudem ver-
deutlichte Abbildung 29, dass eine SSW oft so segmentiert wurde, als gabe es mehrere kiirzere SSW. Sol-
che fragmentierten Segmentierungen visualisieren noch immer die korrekte Stelle der SSW in den Bild-
daten, jedoch verfalscht dies die Evaluation der Segmentierung entsprechend. GleichermaRen ist der an-
gegebene IoU-Wert stark abhingig von der korrekten Uberlagerung der Annotation und Segmentierung
des Modells, wie in Abbildung 26 illustriert. Wenn die Annotationen und Segmentierungen deutlich ab-
weichen, obwohl die gleiche SSW markiert wurde, kommt es dennoch zu falsch-positiven (False Positive)
Ergebnissen und es wird ein geringer IoU-Wert ausgegeben.

Bei der Ergebnisauswertung wurde ebenfalls festgestellt, dass viele falsch-positive (False Positive) Ergeb-
nisse in Form von kleinen , Inseln“ auftreten, d. h. sehr kleine Masken, welche aufgrund hoher Aktivierun-
gen erscheinen. Dies ldsst sich auf die Korrelation mit dem Auftreten von Mauern und einigen spezifischen
Bereichen, wie z. B. der Schattengebung, in der Ndhe der Bahnlinie zuriickfiihren, was fehlerhafte Modell-
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Vorhersagen provozieren kann. Um die Ausgabe von zu vielen kleinen Masken und isolierten Inseln zu
verhindern bzw. zu vermindern, kénnen Standardtechniken, wie dem Filtern von (zu) kleinen Flachen,
eingesetzt werden. Um fragmentiert erkannte Abschnitte einer SSW als zusammenhangend bzw. durch-
laufend zu erkennen, kann auf graphenbasierte Algorithmen zuriickgegriffen werden. Da eine solche L6-
sung nicht im onnx-Datei-Format implementiert werden kann, hitte eine entsprechende Implementie-
rung den Umfang und die Komplexitdt des Vorhabens maligeblich erhéht und den Rahmen dieses For-
schungsprojektes (iberschritten.

8.2 Zusammenfassung und Fazit

Die ersten Schritte und Resultate des Projekts bestanden in der Erfassung und Priorisierung des relevan-
ten Anwendungsfalls sowie einer Anforderungsanalyse und entsprechenden Definition der funktionalen
und nicht-funktionalen Anforderungen an das Projekt und Resultate (Kapitel 2). Dariiber hinaus bildete
eine umfassenden Literaturrecherche (Kapitel 3) die Grundlage fiir die technologische Implementierung
des Prozessierungs-Workflows sowie die Gewinnung und Analyse der o6ffentlich zugdnglichen Daten.
Dadurch wurde ein umfassendes Verstandnis fiir den Anwendungsfall der Larmkartierung und die mog-
lichen Daten als Grundlage zur Entwicklung der ML-Lésung (Kapitel 6) geschaffen. GleichermaRen gilt an
dieser Stelle anzumerken, dass der Fokus der Literaturrecherche in Bezug auf die ML-Entwicklung stark
auf SAM als mogliches Backbone-Modell fiir das finale Modell lag. Im Zuge der schnellen Entwicklungs-
geschwindigkeit im ML-Umfeld bildete die Recherche im Friihjahr 2023 nicht den tatsichlichen For-
schungsstand zum Ende des Jahre 2023 ab. Somit wurde auch im Rahmen der Modellentwicklung weitere
Literatur und Forschung, u. a. zu DINO als Backbone, beleuchtet und zur Entwicklung verwendet.

Aufbauend auf der urspriinglichen Anforderungsanalyse und der Recherche wurde als Grundlage und ers-
tes Ziel ein bundesweiter Datensatz fiir das Training und die Erkennung von SSW fiir das ML-Modell er-
stellt. Fir diesen Datensatz wurden mehrere Datenquellen wie Satellitendaten, DOM-, DGM und DOP-
Daten verwendet und deren Nutzen fiir den spezifischen Anwendungsfall bewertet. Die Auswahl dieser
Daten basierte insbesondere auf der Einschrankung und Anforderung zur Nutzung rein 6ffentlich zugéng-
licher sowie bundesweit vorhandener Daten.

Waihrend dieser Datenuntersuchung und entsprechenden Datenvorverarbeitung wurde deutlich, dass die
Verwendung von Open-Source-Satellitendaten fiir die Detektion von SSW in diesem Projekt aufgrund
der geringen Auflosung ungeeignet ist. Die fehlende Detailgenauigkeit und Dimensionierung verhindern
die prazise Erkennung von Objekten. Aus diesem Grund wurde im ersten Schritt eine Datengrundlage aus
DOP, DGM und DOM geschaffen und, im Hinblick auf die Annotation, insbesondere auch auf die DOP
konzentriert. Wahrend des Annotations-Prozesses traten jedoch Herausforderungen bei der SSW-Erken-
nung auf. Diese Schwierigkeiten waren teilweise auf die geringe Auflésung der Aufnahmen, dichte Vege-
tation, welche Teile der SSW verdeckt, sowie die Verwechslungsgefahr mit anderen Objekten, wie Leit-
planken, zurliickzufiihren. Im Zuge des Annotations-Prozesses waren insbesondere Schatten um den
Gleisbereich hilfreich fiir Annotierende zur Identifizierung und Entscheidung von vorhandenen SSW. Dar-
ber hinaus wurde festgestellt, dass die von der DB InfraGO AG bereitgestellten Annotationen (siehe Ka-
pitel 5.3), obwohl quantitativ ausreichend, in Bezug auf die Lokalisierungsgenauigkeit bei der Uberlage-
rung mit DOP Schwachen aufwiesen.

Die geringe Qualitat sowie die schwierige Erkennbarkeit der SSW in den zugrundeliegenden Aufnahmen
und die entsprechend erschwerte Annotation der Bilddaten stellten somit eine Herausforderung fiir die
Vorverarbeitung der Daten dar. Durch die abweichenden Annotationen erforderte der Trainingsdatensatz
zur Entwicklung des maschinellen Lernmodells weitere Anpassungen, welche in Kapitel 5.3 beschrieben
wurden. Obwohl die Qualitdt des Abgleichs zwischen DOP-, DOM- und DGM-Daten sich im Zuge der
Datenevaluierung als vielversprechend erwies, wurde die weitere Verwendung der Hohendaten (DOM) im
Zuge der Modell- und Ergebnisevaluation ausgeschlossen. Aufgrund der geringeren Auflésung wurden
bei der Verwendung der Hohendaten (DOM und DGM) deutlich mehr Bereiche félschlicherweise als SSW
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klassifiziert. Die Genauigkeit ist hierbei neben der Auflésung der Bilddaten insbesondere durch die be-
schriebene zeitliche Diskrepanz der Aufnahmen beeintrachtigt. Entsprechend wurden die DOM- und
DGM-Daten fiir den Trainingsprozess ausgeschlossen, da diese nicht zur besseren Klassifizierung beige-
tragen haben.

Entsprechend konnten von allen zur Verfligung stehenden und betrachteten Daten lediglich die DOP-
Datensétze zielfihrend fir das ML-Modell im Rahmen des Prozessierungs-Workflows verwendet wer-
den. Darliber hinaus wurde der Trainingsdatensatz aufgrund von nicht vorhandenen SSW in den Bildern
und der daraus resultierenden Unterreprasentanz der Zielobjekte auf 12.102 DOP-Kacheln, welche SSW
enthalten, reduziert. Dies hatte aufgrund der Wahl des Backbone-Modells DINO v2 jedoch keine Nach-
teile fir das Training und die Validierung des Modells.

Durch die beschriebene Selektion und Bereinigung der Daten konnte eine bundesweite Datengrundlage
geschaffen werden, welche nicht nur eine einheitliche Informationsgrundlage darstellt, sondern auch fiir
die Segmentierung weiterer Infrastrukturobjekte sowie fiir das Trainieren und Evaluieren zukiinftiger ML-
Modelle verwendet werden kann.

Unter Nutzung der geschaffenen Datenbasis konnte eine ML-L6sung basierend auf einem bestehenden,
vortrainierten Backbone-Modelle mit weiterer Feinabstimmung (fine-tuning) implementiert werden, wel-
che erfolgreich SSW mit Hilfe der DOP-Daten erkennt. Durch den erstellten Datensatz und die Imple-
mentierung der ML-Lésung wurden somit bundesweite Ergebnisse zu den berechneten Inferenzen, d. h.
segmentierte SSW, erarbeitet und zur Verfiigung gestellt.

Die Ergebnisse des Modells, illustriert in Kapitel 6.3, zeigen gute Werte auf Basis der Wiedererkennung
(Recall), jedoch relativ niedrige Werte bei der Prazision (Precision). Dies bedeutet, dass das Modell ent-
weder zu viele Vorhersagen zu SSW, die nicht vorhanden sind, macht oder dass die entsprechenden Vor-
hersagen fragmentiert sind. Eine solch fragmentierte Berechnung wurde beispielhaft in Abbildung 29 dar-
gestellt.

Allgemein sind diese Ergebnisse durch die in Kapitel 5.3 beschriebenen ungenauen Annotationen der
SSW, die Dilatation der Beschriftungen und die schwierige visuelle Reprasentation und Erkennbarkeit der
SSW aus der Vogelperspektive begriindet. Dariiber hinaus lasst sich das bestehende Problem der Frag-
mentierung nicht gut in den Metriken abbilden. Hier wird meist nur eine von mehreren Inferenzen als
Jrichtige® SSW und damit entsprechend viele weitere Inferenzen als falsch erkannte SSW bewertet, ob-
wohl mehrere erkannte Objekte zu einer einzigen SSW gehdéren. Entsprechend weist das Modell, basie-
rend auf den relevanten Metriken, scheinbar schlechtere Ergebnisse auf als die tatsdchlich gewonnenen
visuellen Resultate in der Ausgabemaske.

Die Ergebnisse der ML-Modellierung und insbesondere der Experimente liefern bereits wertvolle Er-
kenntnisse fiir das Projekt. Dabei wurden neben den Herausforderungen, insbesondere in Bezug auf die
Qualitdt und Komplexitit der Datengrundlage, aber auch zahlreiche Mdglichkeiten zur technologisch un-
terstiitzten SSW-Erkennung identifiziert. Es wurde gezeigt, dass die automatisierte Erkennung und Vor-
hersage von SSW mit Hilfe von ML-Methoden bereits erfolgreich méglich ist. Zu dieser Segmentierung
von Infrastrukturobjekten basierend auf Befliegungsdaten haben in erster Linie innovative Modelle und
Entwicklungen im Bereich Computer Vision beigetragen. Insbesondere in den letzten Monaten haben sich
die frei verfligbaren (Open Source) Modelle, welche bereits Objekte ohne eine groe Anzahl an annotier-
ten Daten erkennen kénnen, deutlich verbessert.

Durch die Verwendung des Modells mit Hilfe eines Plug-Ins innerhalb von QGIS kdnnen Nutzende die
erarbeitete Losung ohne Verwendung einer weiteren Software- oder Programmierkenntnissen zur Erken-
nung von SSW verwenden. Somit wurde eine nahtlose Integration des Prozessierungs-Workflows und
Modells sichergestellt und das Modell kann zukiinftig auch auf neue Input-Daten innerhalb der Software
angewendet werden. Wie in Kapitel 7.2 beschrieben, ldsst sich in der Oberflache des Plug-Ins auch der zu
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berechnende Inferenzbereich auswahlen, sodass bei der Berechnung lediglich der gewiinschte Ausschnitt
(Area of Interest) ausgewahlt werden kann. Uber die Verwendung des Segmentierungsmodells hinaus
bietet das Plug-In die Moglichkeit, Modelle fiir weitere Anwendungsfille oder die Segmentierung anderer
Infrastrukturobjekte zu verwenden. Das Identifizieren weiterer Infrastrukturobjekte bildet eine wichtige
Grundlage, damit Anwendende in vollem Umfang von dieser Automatisierung profitieren konnen.

Da das Plug-In auf einer Open-Source-Lésung basiert, ist die stetige Weiterentwicklung und Aktualitat
dieser Schnittstelle zukiinftig ebenfalls gegeben. Durch die Einbindung des Modells und insbesondere der
bundesweiten Inferenz-Ergebnisse in QGIS kénnen Nutzende auRerdem zusatzliche Datenquellen als
weitere Ebene (auf den Inferenzergebnissen) hinzufiigen. Entsprechend kénnen die beschriebenen Ho-
hendaten (DOM), trotz Ausschluss im Rahmen des Trainings und der ML-Modellentwicklung, im An-
schluss an die Inferenz als weitere Daten-Ebene in QGIS die Identifizierung von SSW untermauern. An
dieser Stelle gilt es anzumerken, dass die Verfiigbarkeit von Hohendaten mit hoherer Auflésung wichtig
ist, um das 3D-Modell der SSW vollstandig zu erstellen und eine nachgelagerte Larmkartierung zu ermog-
lichen.

In Anbetracht der erreichten Segmentierungs-Ergebnisse sowie deren Darstellung sind, neben dem Hin-
zufligen der Hohendaten, entsprechend weitere Anpassungen an dem méglichen Input sowie den Resul-
taten empfehlenswert, um die Uberpriifung der Eingangsdaten fiir die Lirmkartierung und den entspre-
chenden Abgleich zu verbessern bzw. den Aufwand zu vermindern. Mogliche Ansétze seitens der Input-
Daten sowie des Modells und Prozessierungs-Workflows werden im Folgenden abschlieBend erldutert.

8.3 Ausblick und Handlungsempfehlungen

Innerhalb des Forschungsprojektes wurde ein umfassender, einheitlicher Datensatz von Befliegungsdaten
zur Ermittlung bzw. Segmentierung von SSW mit Hilfe des entwickelten Prozessierungs-Workflows und
Modells erstellt. Die in Kapitel 6.3 vorgestellten Ergebnisse unterstreichen das Potential der entwickelten
Losung zur Segmentierung von SSW. Nutzende kénnen die Implementierung mit Hilfe eines Plug-Ins
innerhalb der QGIS-Oberflache unterstiitzend zur Larmkartierung verwenden, sowie die Standorte der
SSW verifizieren.

Zur ausschlieBlichen Verwendung des Prozessierungs-Workflows und der Ergebnisse des ML-Modells
zur Identifizierung der SSW sowie zur Larmkartierung sind jedoch noch weitere Schritte und Anpassungen
zur Optimierung der Losung notig. Trotz der guten Ergebnisse und der bereits bestehenden Mdglichkeit,
SSW basierend auf Befliegungsdaten zu analysieren, brachte die Verwendung von Fernerkundungsdaten
fur den speziellen Anwendungsfall der Larmkartierung sowie die vorhandene Basis an annotierten Bild-
daten gleichzeitig Limitierungen mit sich. Zur Verbesserung der Auflésung sowie Verringerung der zeitli-
chen Diskrepanz der verwendeten Aufnahmen ist es zukiinftig empfehlenswert neben den 6ffentlich zu-
ganglichen Daten auch weitere, aktuellere und raumlich hoéher aufgeléste Datenquellen, wie kosten-
pflichtige Satellitendaten oder zusétzliche Befliegungsdaten mit einer deutlich héheren Auflésung in Be-
tracht zu ziehen. Bei der zukiinftigen Auswahl und Beschaffung von Datenquellen sollte durchweg ein
einheitlicher Zeitrahmen bei der Erstellung der Bilddaten im Fokus stehen, um die zeitliche Diskrepanz
und differenzierte Informationsgrundlage zu verbessern.

Allgemein sind SSW in Luftaufnahmen deutlich schwerer zu erkennen und zu differenzieren als aus der
Boden- und Gleisperspektive. Hier ware zu evaluieren, inwiefern eine vollstandige Erstellung eines Da-
tensatzes mit Hilfe von Umgebungsaufnahmen im Zuge der Befahrung von Gleisen machbar ist. Mit um-
fassenden Bilddaten, die mehrere Perspektiven beinhalten, konnen ML-Modelle ein breites Spektrum an
Informationen und Merkmalen zur Segmentierung von SSW erlernen und anwenden.
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Bei der Verwendung der annotierten Daten der DB InfraGO AG wurden ebenfalls zahlreiche Ungenauig-
keit der Annotationen, das heiRt Beschriftungen und Lokalisierung der SSW, festgestellt. Die durchge-
fihrten Experimente und die Evaluation unterschiedlicher Datenquellen sowie ML-Modelle (sichtbar in
den Kosinusédhnlichkeitskarten in den Abbildungen) zeigten deutlich, dass die Segmentierung der SSW
mit hoherer Genauigkeit durchgefiihrt werden kann, wenn qualitativ hochwertige und genauere Annota-
tionen zur Verfligung stehen. Aus diesem Grund sollte, dhnlich den manuellen Annotationen (siehe Kapi-
tel 5.3), der Fokus zukiinftig ebenfalls auf der intensiven Verbesserung und Korrektur der Annotationen
liegen, um die Qualitdt der Daten als Grundlage fiir das ML-Modell zu erhéhen. Zudem ist die Bereitstel-
lung eines qualitativ hochwertigen Ground Truth-Datensatzes essenziell fiir die Weiterentwicklung des
Modells und sollte entsprechend priorisiert werden. Ein Ground Truth-Datensatz beschreibt eine Samm-
lung von Daten, welche als Referenz fiir das Training und die Bewertung der ML-Modelle verwendet wer-
den kann. Dieser Datensatz enthélt die korrekten und genauen Annotationen fiir die Eingabebilder. An
der Stelle gilt es anzumerken, dass die Qualitdt der Annotationen, d. h. vollstandig, korrekt und prazise
gesetzte Markierungen der SSW in den Bildaufnahmen, entscheidend sind. Insbesondere bei der Verwen-
dung des beschriebenen Modells gilt, dass einige sehr gute Annotationen wichtiger sind als zahlreiche
durchschnittlich annotierte Bilddaten, welche Fehler oder fehlende Annotationen beinhalten.

Im Hinblick auf die Datengrundlage gilt es ebenfalls anzumerken, dass die Erarbeitung einer bundesweit
einheitlichen Bilddatengrundlage mit hoher Auflésung und qualitativ hochwertigen Annotationen maR-
geblich zur weiteren Entwicklung des Modells beitragen kann.

In Bezug auf die Verbesserung des Modells kann in einem nichsten Schritt die Anpassung des Backbone-
Modells (DINOv2) (Russell et al., 2024) untersucht werden, um selbstiiberwachtes Lernen auf einer gro-
Ren Menge von Daten durchzufiihren, die keine SSW enthalten. Dies konnte die Leistungsfahigkeit des
Modells erh6hen. Die Verwendung von Transformer-basierten Segmentierungskdpfen wie Mask2Former
(Cheng et al., 2022) kénnte ebenfalls die Qualitit der Segmentierung verbessern, vorausgesetzt, sie wer-
den mit einem qualitativ hochwertigen Datensatz trainiert. Ein Nachbearbeitungsschritt mit bedingten
Zufallsfeldern kdnnte zudem eine konsistentere Segmentierungsmaske erzeugen, die weniger anfallig fir
Fragmentierung ist.

Uber den Anwendungsfall der Larmkartierung entlang von Schienenwegen hinaus lisst sich der erarbei-
tete Prozessierungs-Workflow und das ML-Modell bereits auf die Segmentierung von SSW in anderen
Umgebungen, wie z. B. BundesstralRen oder Autobahnen, anwenden. Obwohl der Fokus des Modells und
der entsprechend ausgewahlten Bildausschnitte zum Trainieren und Testen auf der Erkennung von SSW
in der Umgebung von Gleisanlagen lag, baut das Modell auf einem Backbone-Modell auf, welches mit
zahlreichen heterogenen Daten trainiert wurde. Die Datengrundlage fiir das bisherige Modell und den
speziellen Anwendungsfall der Larmkartierung wurde jedoch so abgestimmt und reduziert, dass sich die
Bilddaten auf die Umgebung von Gleisanlagen beschranken. Somit ist es empfehlenswert, das Modell
bzw. den Segmentation Head zukiinftig nochmals mit annotierten Bilddaten von SSW entlang von Stra-
Ren zu trainieren, um das Modell fiir die spezielle Aufgabe zu verbessern. Anhand der diskutierten Ergeb-
nisse und Segmentierungen des Modells ist allerdings festzustellen, dass das Modell bereits SSW entlang
von Stralen erkennt und diese segmentieren kann.

Das Projekt ,,Automatisierte digitale Bestandserfassung gleisnaher Infrastruktur aus Befliegungsdaten®
schafft somit nicht nur einen entscheidenden Schritt zur Automatisierung der Larmkartierung, sondern
ebenfalls eine Grundlage fiir weitere Anwendungsfalle und die Segmentierung von Infrastrukturelemen-
ten rund um den Schienen- und StraRenverkehr.
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Abbildung 32: Beispielhafte Abbildung einer Bildkachel nach der Datenfusion von DOM, DGM und DOP
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Anhdnge

Backbone Vergleiche

Im Folgenden sind weitere Beispiele zu finden, die bei der Wahl des Backbone-Modells zur Entscheidung
beigetragen haben.
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Abbildung 33: DINOv2 Klein (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023)).
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Abbildung 34: DINOv2 Basis (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023)).
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Abbildung 35:  DINOv2 GroRk (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023)).
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Abbildung 36: DINOv1 Klein (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023)).
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Abbildung 37: DINOv1 Basis (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023)).
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Abbildung 38: SAM Basis (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023)).

76



Anhdnge
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Abbildung 39: SAM GroR (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023)).
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Anhinge

Modell Inferenzen

Zur Veranschaulichung der Modell-Ergebnisse sind im Folgenden einige Beispiele der Segmentierungen
auf Basis des Validierungs-Datensatzes beigefiigt.
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Abbildung 40:  Modell Inferenzen (DOP: © GeoBasis-DE/BKG (2023)).
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