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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschiftigt sich damit, auf Gebdudedichern angebrachte Solaran-
lagen anhand von &ffentlichen Datenquellen zu lokalisieren. Dazu werden von den
Bundeslandern veréffentlichte digitale Orthophotos und Kartendaten aus Open-
StreetMap verwendet. Auferdem werden ein bestehender Datensatz von kalifor-
nischen Orten (vgl. [1]) und Ideen von bisherigen Arbeiten verwendet. Der Stand
der Forschung wird ausfiihrlich untersucht.

Die Verfiigbarkeit und Qualitdt von Orthophotos und Kartendaten zu deut-
schen Regionen fiir den beschriebenen Zweck wird detailliert betrachtet.

Der neu entwickelte Algorithmus zur Lokalisierung von Solaranlagen klassifi-
ziert jeden Pixel eines Orthophotos einzeln. Der Algorithmus basiert auf Faltungs-
operationen, die die benachbarten Pixel mit einbeziehen, und einem neuronalen
Netz. Um Ausreifser zu eliminieren werden verschiedene morphologische Opera-
tionen evaluiert.

Um den Rechenaufwand zu reduzieren, werden nur Bildbereiche betrachtet,
die Gebdudedéchern entsprechen. Dafiir werden die Kartendaten herangezogen.

Mit dem Datensatz von den kalifornischen Orten konnte eine Genauigkeit von
722% bei einer Trefferquote von 68,9 % erzielt werden. Der mit den gleichen
Daten trainierte Algorithmus wurde auch mit einem eigens erstellten Datensatz
zu einem deutschen Ort evaluiert. Dabei wurde eine Genauigkeit von 21,0 % bei
einer Trefferquote von 45,7 % erreicht.

Die erzielten Ergebnisse und der eigens erstellte Datensatz wurde veroffent-
licht, siehe [2].
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1 EINLEITUNG

1 Einleitung

Der menschengemachte Klimawandel ist eines der wichtigsten Probleme, mit dem die
Menschheit momentan zu kimpfen hat. Einen extrem wichtigen Betrag leistet dazu
die Energiewende, welche den Umstieg von fossilen Brennstoffen auf Erneuerbare Ener-
gien umfasst. Diese Arbeit tragt dazu bei, den aktuellen Stand der Energiewende in
Deutschland und potenziell auch in anderen Lindern im Hinblick auf PV-Anlagen ein-
zuschitzen.

Uber das Erneuerbare-Energien-Gesetz (EEG) regelt die Bundesrepublik Deutsch-
land die Verwendung von erneuerbaren Energien. Mit diesem Gesetz soll unter ande-
rem die Stromerzeugung durch Photovoltaik (PV) geférdert werden. Um den gesamten
Energiebedarf weitestgehend aus erneuerbaren Energien zu decken, miisste eine Nenn-
leistung zwischen 120 und 640 GW durch PV erzeugt werden (Zusammenfassung ver-
schiedener Studien durch das Fraunhofer-Institut fiir Solare Energiesysteme ISE, vgl.
[3]). ,Ende 2019 waren in Deutschland PV-Module mit einer Nennleistung von knapp
49 GW installiert, verteilt auf iiber 1,7 Mio. Anlagen®, stellt das Fraunhofer ISE fest.
Die Stromversorgung Deutschlands durch PV-Anlagen hat einen nennenswerten Anteil
und steigt.

Wie Killinger in seiner Dissertation darlegt (vgl. [4]), ist es fiir die politischen Ziele
der Versorgungssicherheit und Wirtschaftlichkeit (vgl. |5]) wichtig, die Energieerzeu-
gung durch PV-Anlagen in Echtzeit und als Prognose prézise bestimmen zu kdnnen,
weil die volatile Stromerzeugung durch PV die Stabilitit des Stromnetzes gefihrdet.
Killinger stellt des Weiteren fest, dass den einzelnen Akteuren die kontinuierlichen Leis-
tungsdaten nur von weniger als 25 % aller PV-Anlagen zur Verfiigung stehen. Um die
Leistungsdaten dennoch genau abschitzen zu konnen, werden verschiedenste Algorith-
men und Datenquellen bendtigt, darunter die exakten Positionen und Orientierungen
aller beteiligten PV-Module.

Diese Arbeit beschiftigt sich damit, PV-Anlagen unter anderem fiir solche Zwecke
zu lokalisieren. Aufgrund der grofen Datenmengen muss das automatisiert passieren.
Dafiir werden verschiedene Datenquellen und Algorithmen evaluiert.

Das Marktstammdatenregister (MaStR) ist eine behordliche Datenbank, in der In-
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Abbildung 1: Aufdachanlage: Photovoltaik-Module auf einem Dach (Bildquelle: [6])

formation iiber PV-Anlagen eingetragen werden miissen. Darin werden unter anderem
die Koordinaten und Orientierung von gesamten PV-Anlagen eingetragen. Allerdings
sind diese Informationen aus Datenschutzgriinden bei den meisten PV-Anlagen nicht
offentlich.

Um die Daten dennoch fiir aggregierende Auswertungen wie von Killinger zur Ver-
fiigung zu stellen, beschéftigt sich diese Arbeit mit dem Lokalisieren von vorhandenen
PV-Anlagen anhand von 6ffentlichen Datenquellen.

Wir beschrianken uns dabei auf die Verarbeitung von digitalen Orthophotos (entzerr-
te, georeferenzierte Luftbilder), mit dem Ziel, auf Gebdudedichern installierte Solaran-
lagen zu lokalisieren. Dafiir beziehen wir auferdem georeferenzierte Umringpolygone
von Gebédudegrundrissen mit ein. Wir betrachten eine kleine Auswahl von vielen méog-

lichen Algorithmen, mit denen man sich diesem Ziel ndhern kann.
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1.1 Photovoltaik und Solarthermie

Photovoltaik (PV) bezeichnet die Umwandlung von Lichtenergie in elektrische Energie

mittels Solarzellen. Mehrere zusammengeschaltete Solarzellen bilden ein Solarmodul. Ei-
ne Photovoltaik-Anlage (PV-Anlage) besteht aus Solarmodulen. Eine Aufdachanlage ist
eine PV-Anlage, die auf einem Hausdach installiert ist (siehe Abbildung 1). Eine andere

verwandte Bauform ist die Indachanlage. Diese ersetzt im Gegensatz zu Aufdachanlagen

die Dachverkleidung. Indachanlagen sind meist weniger effizient als Aufdachanlagen.

PV ist abzugrenzen von Solarthermie.
Bei letzterer wird im Gegensatz zu PV
die Sonneneinstrahlung zunichst in Wér-
me umgewandelt, welche dann zum Hei-
zen oder zur Stromerzeugung verwendet
werden kann. Ebenso wie PV-Anlagen
konnen Solarthermie-Anlagen auch auf
Gebaudedédchern aufgebaut werden, in
Form von Solarkollektoren. Letztere gibt
es in verschiedenen Bauformen, darunter
Flachkollektoren (sieche Abbildung 2).

Fiir eine genauere Abgrenzung siehe
~Regenerative Energiesysteme” [8].

In unserer Arbeit beziehen wir uns nur
auf PV-Anlagen.

Dazu haben wir einen Datensatz an
Orthophotos manuell in enthdlt PV-
Anlage* und ,enthilt keine PV-Anlage®
eingeteilt. Wegen der verwendeten Boden-
auflosung von bestens 10cm pro Pixel
und der grofen optischen Ahnlichkeit von

Solarmodulen und Solarkollektoren (vgl.

Abbildung 2: Solarthermie: Flachkollekto-
ren zur Warmwasserbereitung und Hei-

zungsunterstiitzung (Bildquelle: [7])

Abbildung 1 und Abbildung 2) unterscheiden wir bei unseren manuell klassifizierten
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Orthophotos nicht zwischen den beiden. Deswegen sind in unseren manuell erstell-
ten Datensétzen moglicherweise Solarthermie-Anlagen félschlicherweise als PV-Anlagen
klassifiziert. Da wir in unserer Arbeit nicht darauf den Fokus legen wollen, nehmen wir
an, dass diese Fehler nicht passiert seien. Deswegen ist im Nachfolgenden nur noch von
PV-Anlagen die Rede.

1.2 Inhalt dieser Arbeit

Orthophotos und neuronale Netze bilden wichtige Grundlagen fiir die danach vorge-
stellten Themen, weswegen es dazu in Abschnitt 2 eine kurze Einfiihrung gibt.

Mit der Lokalisierung von PV-Anlagen in Orthophotos haben sich bereits verschie-
dene wissenschaftliche Arbeiten beschiftigt, welche in Abschnitt 3 vorgestellt werden.
Dort wird auch auf andere relevante Forschung eingegangen.

Danach wird der neu entwickelte Ansatz zur Lokalisierung von PV-Anlagen in Or-
thophotos vorgestellt. In Abschnitt 4 wird mit den méglichen und verwendeten Daten-
quellen dafiir begonnen. Abschnitt 5 erldutert, wie die verwendeten Datenquellen fiir
den in Abschnitt 6 beschriebenen Algorithmus vorbereitet werden.

Die damit erzielten Ergebnisse werden in Abschnitt 7 diskutiert. Abschnitt 8 fasst
die gesamte Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick, womit sich zukiinftige Forschung

beschéftigen konnte.
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2 Grundlagen

Orthophotos als Datenquelle und neuronale Netze als Algorithmen sind essenzielle
Grundlagen fiir unsere Arbeit und werden daher in den folgenden Abschnitten an-

gesprochen.

2.1 Orthophotos: Gebaude aus der Vogelperspektive

Der Schwerpunkt unserer Arbeit liegt auf der Analyse von sogenannten Orthophotos.
Was diese auszeichnet und welche Anforderungen wir an diese stellen, wird im Folgenden

beschrieben. Woher sie bezogen werden konnen, wird in Abschnitt 4.2 untersucht.

2.1.1 Eigenschaften und Anforderungen

Orthophotos sind Landschaftsfotos aus der Vogelperspektive (fiir gew6hnlich mit Flug-
zeugen aufgenommen). Sie zeichnen sich dadurch aus, mafistabsgetreu und von perspek-
tivischen Verzerrungen befreit zu sein (siche Abbildung 3). Digitale Orthophotos (kurz:
DOP) werden aus Fotos und dreidimensionalen Hohenmodellen erstellt. TrueDOP wer-
den Bilder genannt, die mit einer besseren Technik erstellt werden, durch die Um-
klappeffekte (Verkippungen) eliminiert werden. Dadurch ldsst sich aus dem Bild keine
Hoéheninformation mehr entnehmen und Objekte kénnen fransige Rdnder bekommen.
Dafiir verdeckt kein Objekt ein anderes und jedem Pixel des TrueDOP kénnen Koordi-
naten korrekt zugeordnet werden. Diese Zuordnung, genannt Georeferenzierung, ist bei
allen Orthophotos gegeben. (vgl. [9]-12])

Die Qualitdt von Orthophotos héngt unter anderem von der sogenannten Boden-
auflosung ab. Die Bodenauflosung (auch Ground Sample Distance, GSD genannt) be-
schreibt die Kantenldnge eines Quadrats Boden, welches auf genau einen Pixel abgebil-
det wird (vgl. [11]). Aufgrund der Erfassungstechniken kann der Fehlerbereich bei der
Georeferenzierung grofer sein als die Bodenauflsung (vgl. [14]-16]).

Bei der Verwendung von Orthophotos sind meteorologische Effekte zu beachten. Da
je nach Jahreszeit das Laub an den Bdumen und der Stand der Sonne variiert, hat dies

Einfluss auf die in den Luftbildern dargestellten Schatten und Farbtemperaturen. Bei
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Orthographic view Perspective view
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Abbildung 3: Orthophotos sind Bilder aus der Vogelperspektive, bei denen die perspek-
tivische Verzerrung herausgerechnet wurde. (Bildquelle: [13])

Orthophotos, die zu verschiedenen Zeiten (und von verschiedenen Gegenden) erstellt

wurden, kann dies die Vergleichbarkeit beeintrachtigen.

2.2 Neuronale Netze

Ein neuronales Netz ist eine populidre Form des maschinellen Lernens (vgl. [17]). Es
verarbeitet eine Menge von Eingabewerten zu einer Menge von Ausgabewerten, was
z.B. ein Foto und eine Klassifikation in Form einer Wahrscheinlichkeit pro Pixel sein
kann.

Wie ein neuronales Netz eine Ausgabe berechnet, hingt in der Regel von sehr vie-
len Parametern ab. Um fiir diese Parameter moglichst geeignete Werte zu finden, wird
das Netz ,trainiert”. Das geschieht im Fall von volliiberwachtem Lernen (,supervised®)!,
in dem die Ausgaben von verschiedenen Eingaben (,,Trainings-Daten“) berechnet und
bewertet werden. Dafiir muss zu den Trainingsdaten der Sollzustand der Ausgabe be-
kannt sein. Die Abweichung von der gewiinschten Ausgabe kann {iber einen einzelnen

Wert, berechnet iiber eine sogenannte Loss-Funktion, bestimmt werden. Anhand dessen

!Neben volliiberwachtem Lernen gibt es z.B. auch teiliiberwachtes und uniiberwachtes Lernen. Bei
ersterem werden mit wenigen Eingabedaten neue Eingabedaten berechnet. Bei letzterem wird kein
Sollzustand der Ausgabe vorgegeben.
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Abbildung 4: Ein Neuron.

werden die Parameter angepasst, sodass die Ausgabe eher dem gewiinschten Zustand
entspricht (der Loss wird optimiert). Um Rechenaufwand zu sparen, muss die Optimie-
rung nicht nach jeder Eingabe gemacht werden. Es ist iiblich, mehrere Trainingsdaten
(,Batch®) einzugeben und die Optimierung dann anhand der gemittelten Ausgabe an-
zuwenden. Das einmalige Trainieren mit allen Daten eines Datensatzes wird Epoche
genannt.

Ein Neuron ist der elementare Baustein zum Entwerfen von neuronalen Netzen.
Es ist eine Funktion, die mindestens eine Eingabe zu einer Ausgabe verrechnet, siehe
Abbildung 4. Jede Eingabe z; wird mit einem Faktor w; gewichtet. Die Summe dieser
Produkte, zuziiglich einem Schwellwert b (,bias*) wird in eine Aktivierungsfunktion f
gegeben. Diese ist monoton steigend, ansonsten aber frei wihlbar. Ublich sind Aktivie-
rungsfunktionen, die die Eingabe auf einen festen Wertebereich abbilden. Der Wert der
Aktivierungsfunktion ist die Ausgabe, genannt Aktivierung, des Neurons.

Ein neuronales Netz enthalt fiir gewShnlich viele Neuronen. Diese werden in geord-
nete Layer gruppiert, vgl. Abbildung 5. Die Aktivierungen von den Neuronen eines
Layers werden als Eingabe der Neuronen des nichsten Layers verwendet.? Der erste
Layer bildet die Eingabe und der letzte die Ausgabe des neuronalen Netzes. Alle Layer
dazwischen werden aufgrund dieser Eigenschaft als Hidden Layer bezeichnet. Die An-

zahl Neuronen pro Layer kann innerhalb eines Netzes variieren.

2Es gibt auch davon abweichende Architekturen, z.B. rekurrente neuronale Netze.
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Hidden Layer
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Abbildung 5: Beispiel fiir ein neuronales Netz mit 4 Layern. Der erste Layer hat 5 Neuro-
nen, der zweite 3, der dritte 4 und der letzte 2. Der letzte Layer (blau) ist vollverbunden.
Das Netz hat 5 Eingabewerte (rot) und 2 Ausgabewerte (griin).

Weitere Grundlagen zu neuronalen Netzen konnen beispielsweise in [18] gefunden

werden.

2.2.1 Convolutional Neural Networks

Im folgenden wird eine von der allgemeinen Form abweichende Architektur namens
Convolutional Neural Network (CNN) vorgestellt. Diese ist in der Bildverarbeitung
beliebt (vgl. z.B. [19]-]21]).

Gegeniiber den oben beschriebenen neuronalen Netzen kommen in den CNN un-
ter anderem Faltungsoperationen (,convolution®) hinzu. Bei einer Faltung wird jeder
Datenpunkt unter Einbezug seiner benachbarten Datenpunkte zu einem neuen Daten-
punkt umgerechnet. Abbildung 6 veranschaulicht eine Faltung einer Rastergrafik. Eine
Faltungsmatrix (blau) wird auf einen Bereich um einen Pixel (gelb/rot) angewendet.
Das Ergebnis der Operation ist ein einzelner Wert, der an der der Eingabegrafik ent-
sprechenden Stelle in der Ausgabegrafik ibernommen wird (griin/violett). Fiir jeden so

errechneten Wert muss die Umgebung in der Eingabegrafik existieren oder extrapolier-
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Abbildung 6: Schematisches Beispiel fiir eine Faltungsoperation auf einer Rastergrafik,
wie sie bei CNNs verwendet wird.

bar sein. Die Faltung muss nicht fiir jeden Pixel der Eingabegrafik angewendet werden.
Die Grofsen von Ein- und Ausgabegrafik kénnen sich unterscheiden.

Beim Trainieren passt das CNN die Werte der Faltungsmatrix an.

Ein weiteres niitzliches Werkzeug von CNNs sind sogenannte Pooling Layer. Diese
reduzieren die Anzahl Werte (Neuronen) fiir den nachfolgenden Layer, wodurch irrele-
vante Details gefiltert werden sollen. Moglich sind zum Beispiel Max-Pooling-Layer, die

eine Umgebung von Werten durch ihren maximalen Wert ersetzen (vgl. [22]).
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3 Stand der Forschung

In den folgenden Abschnitten betrachten wir die fiir unsere Arbeit relevante Forschung.
Das betrifft besonders Arbeiten, die versuchen, mithilfe von maschinellem Lernen So-
laranlagen in RGB-Orthophotos zu erkennen, siehe dazu Abschnitte 3.2 bis 3.6. Keine
dieser Arbeiten versucht, Solaranlagen in Deutschland zu lokalisieren — dazu konnten
wir keine Literatur finden. Die erforschten Methoden lassen sich aber wahrscheinlich
auch auf Datensitzen von deutschen Regionen anwenden.

Es wurde jedoch sehr wohl bereits daran geforscht, Solaranlagen in Deutschland
zu lokalisieren, beispielsweise anhand von Infrarot-Luftbildaufnahmen: Dotenco et al.
haben das 2016 erfolgreich versucht (vgl. [23]). Die Infrarotbilder haben sie eigens 2015
mit einer tief fliegenden Drohne erstellt. Da wir uns vorab auf RGB-Orthophotos als
Datenmaterial festgelegt haben, gehen wir auf die Analyse von Infrarotbildern nicht
weiter ein.

Als Beispiel fiir den Nutzen unserer Arbeit wird in Abschnitt 3.1 die Dissertation
von Killinger (vgl. [4]) aufgegriffen.

Unsere Arbeit beschiftigt sich damit, bestehende Solaranlagen zu lokalisieren. Da-
von abzugrenzen sind viele Arbeiten, die sich mit dem Potential fiir Solar- oder speziell
PV-Anlagen beschéftigen. Damit hat sich beispielsweise Fath in ihrer Dissertation be-
schéftigt und eine ausfiihrliche Literaturrecherche angestellt (vgl. [24]).

3.1 Dissertation von Killinger (2018)

In seiner Dissertation (vgl. [4]) beschiftigt sich Killinger mit Methoden zur Hochrech-
nung der Energieerzeugung durch PV-Anlagen auf Basis von Referenzmessungen und
Geodaten. Die Hochrechnungen sollen in Echtzeit und als Prognose mdoglich sein.

Fiir dieses Ziel benétigt Killinger die Standorte von PV-Modulen. Um seine Hoch-
rechnungen zu verbessern, ldsst Killinger die Modulorientierung, also die Neigung und
Drehung der PV-Module, in die Berechnungen mit einfliefsen. Der Mehrwert ist signifi-
kant, aber auch abhéngig von den meteorologischen Bedingungen.

Zum Zeitpunkt der Dissertation wurden die Standorte, aber nicht die Modulausrich-

10
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tungen von PV-Anlagen im EEG-Anlagenregister erfasst.® Killinger merkt auerdem an,
dass der Informationsgehalt aus Datenschutzgriinden reduziert wurde und beméngelt
eklatante Qualitdtsprobleme in den Stammdaten des EEG-Anlagenregisters. Mittler-
weile wurde das EEG-Anlagenregister durch das Marktstammdatenregister ersetzt.?
In diesem wird auch die Modulorientierung erfasst. Aus Datenschutzgriinden sind je-
doch die Standorte von lediglich einer Promille der PV-Anlagen offentlich einsehbar
(vgl. Abschnitt 4.1). Ohne die Korrelation mit dem Standort der PV-Anlage wird die
Modulorientierung unbrauchbar. Daher werden alternative Wege zur Bestimmung der

Modulorientierung benotigt.

3.1.1 Modulorientierung

Killinger hat einen Algorithmus zur Schitzung der Modulausrichtung entwickelt, wel-
cher im Folgenden vorgestellt wird.

Die grundlegende Annahme ist, dass die Modulorientierung der Orientierung des
zugrundeliegenden Daches entspricht.® Deshalb ist das neue Ziel, die entsprechende
Dachorientierung zu bestimmen.

Der Standort einer PV-Anlage ist in Form der Anschrift des Eigentiimers gegeben,
bezogen aus Stammdaten von dem Stromnetzbetreiber TransnetBW. Die PV-Anlage
befindet sich nicht immer auf dem néchstgelegenen Dach zu dieser Anschrift, aber
hinreichend oft, sodass Killinger diesen Ansatz verfolgt.

Die Anschrift wird mithilfe einer API” von Google Maps in Geo-Koordinaten um-
gewandelt. Zu diesen wird dann der néchstgelegene Gebdudeumriss im Datensatz von
OpenStreetMap (vgl. [25]) gesucht.

Anhand von digitalen Héhenmodellen (DEM) von der Stadt Freiburg im Breisgau

(vgl. [26]) werden die Dachflichen samt Orientierung innerhalb des Gebdudeumrisses

3vgl. Anlagenregisterverordnung (auker Kraft)

4vgl. Verordnung iber die Registrierung energiewirtschaftlicher Daten vom 10. April 2017

5Diese Annahme funktioniert nicht fiir Flachdsicher. Auf diesen sind PV-Anlagen iiblicherweise
zwecks Effizienz abweichend vom Dach orientiert.

Killinger hat sich bei der Schitzung von Modulorientierungen auf den Stadtkreis Freiburg be-
schrénkt, weswegen der nicht bundesweit agierende Stromnetzbetreiber als Datenquelle genutzt werden
konnte.

" Application Programming Interface (Programmierschnittstelle)

11
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bestimmt. Diese Dachflichen werden gefiltert auf jene, die grof genug fiir die installierte
PV-Leistung sind (Annahme: 10%). Davon wird dann die Dachfliche mit der fiir PV-

Anlagen besten Orientierung gewéhlt.

Ergebnisse Bei der Uberpriifung konnte Killinger feststellen, dass Wohnhiuser mit
Sattelddchern unterreprasentiert waren. Stattdessen kamen viele komplexere Décher
vor. Er empfiehlt deswegen und wegen des hohen Einflusses auf die beabsichtigten
Hochrechnungen, die Modulausrichtung von grofsen Freiflichen- und Flachdachanlagen
manuell zu bestimmen.

Die Position der gefundenen Dachflichen zeigte eine hohe Ubereinstimmung mit
entsprechenden Luftbildern. Fiir die Validierung werden die tatsédchlichen Modulorien-
tierungen bendtigt.

Fiir Killingers Methode werden aktuelle DEM vorausgesetzt, deren (nach seiner
Aussage) Verfiigbarkeit, Aktualitit und Bepreisung nach Bundesland variieren. Liegen
keine aktuellen DEM vor, empfiehlt er eine alternative Methode von Mainzer et al. und
Fichtner et al. (vgl. [27], [28]). Bei dieser werden die Modulorientierungen anhand von
Orthophotos und Gebidudeumrissen aus OpenStreetMap berechnet.®

Killinger erwéhnt, dass mit den DEM auferdem die Berechnung von Verschattungen
der PV-Module moglich gewesen wire, er aber zur Einsparung von Rechenzeit davon

abgesehen habe.

3.1.2 Erkenntnisse fiir diese Arbeit

Killingers Dissertation zeigt den Bedarf, PV-Anlagen zu lokalisieren. Neben den reinen
Standorten sind auferdem die Modulorientierungen wertvoll.

In dieser Arbeit versuchen wir, die PV-Module pixelgenau (mit 10 cm Bodenaufls-
sung) zu lokalisieren, was exakter ist, als die von Killinger verwendeten Anschriften.
Das birgt das Potential, nicht nur die Standorte, sondern mithilfe derer auch die Mo-

dulorientierungen préziser zu bestimmen.

8 Aktuell ist der Ansatz leider noch auf bestimmte Dachtypen begrenzt und der Neigungswinkel
wird auf Basis einer Normalverteilung geschitzt.“ (vgl. [4] S. 158)

12
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3.2 Forschung von Malof et al. (2015, 2016)

In mehreren Verdffentlichungen beschéftigen sich Malof et al.? mit der automatisierten
Lokalisierung von PV-Modulen in Orthophotos. Sie haben 2015 und 2016 Arbeiten
mit dhnlichen Titeln verdffentlicht, welche die gleiche Problemstellung auf verschiedene

Arten l6sen. (vgl. [29]-32]) Diese werden im Folgenden umrissen.

3.2.1 Support Vector Machines (2015)

In ihrer 2015 veroffentlichten Arbeit (vgl. [30]) haben Malof et al. eine Software ent-
wickelt, die auf Hausdichern installierte Solaranlagen zihlt. Uber ein reines Zihlen
hinausgehende Analysen waren auferhalb der Zielsetzung — der allgemeine Ansatz soll-

te auf Machbarkeit gepriift werden.

Datenquelle Die analysierten Bilder waren 2014 aufgenommene RGB-Orthophotos
von 100 kalifornischen Hausdéchern mit einer Bodenauflésung von 30 cm. Auf 50 % der

Bilder waren Hausdicher mit Solaranlagen abgebildet, auf den anderen solche ohne.

Algorithmus Der Algorithmus verwandelt ein Bild in eine Menge von Regionen (be-
nachbarte Pixel), zugeordnet mit Wahrscheinlichkeiten, zu denen es sich bei den Regio-
nen um Solaranlagen handelt. Der Algorithmus konvertiert das Bild zunéchst in Grau-
stufen, bestimmt darin Mazimally Stable Extremal Regions (vgl. [33]) und filtert diese
anhand von manuell unter Betrachtung des Datensatzes ermittelten Kriterien. Zu diesen
Regionen wurden je verschiedene Features berechnet, basierend auf Farben, Graustufen
und Form der Region. Diese Features werden von einer Support Vector Machine (vgl.
[34]) auf eine Wahrscheinlichkeit pro Region, ob es sich um eine Solaranlage handelt,
heruntergebrochen. Zum Schluss wurden noch eng benachbarte Regionen mit einem
Mean-Shift-Clustering-Algorithmus (vgl. [35]) mit Gauss-Filter zusammengefasst.

In dem Datensatz wurden manuell die Konturen der Solaranlagen markiert. Eine

von der Software markierte Region wurde als korrekt gewertet, wenn mindestens 50%

9Malof, Bradbury, Collins und Newell sind bei allen Arbeiten als Autoren genannt. Aufer diesen
werden je nach Veroffentlichung noch verschiedene weitere Autoren genannt.
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davon auf der Solaranlage lag und mindestens 10% der Solaranlage abgedeckt wurde.
Die Ausgabequalitit der Support Vector Machine wurde mit Leave-One-Out Kreuzva-

lidierung'® bestimmt.

Ergebnisse Mit diesem Algorithmus haben Malof et al. in einem Datensatz aus vor-
ausgewihlten Hausdach-Bildern 94 % von 53 Solaranlagen erkannt (bei 4 False Positi-
ves). Vor Anwendung der Support Vector Machine wurde diese Erkennungsrate bei einer
Fehlerquote von 175 False Positives pro km? erzielt. Nach Anwendung des vollstindigen

Algorithmus lag die Fehlerquote bei 20 False Positives pro km?.

3.2.2 Random Forest Classifier (2016)

2016 haben Malof et al. (nicht die gleichen et al!) eine weitere Arbeit veroffentlicht
(vgl. [29]), in der ein anderer Datensatz und ein anderer Algorithmus zum Erkennen

von Solaranlagen in Orthophotos eingesetzt wurde.

Datenquelle Sie haben dafiir 2013 erstellte Orthophotos mit 30 cm Bodenauflésung
von einer 135km? groken Fliche in Fresno, Kalifornien, USA genommen. In diesen Bil-
dern haben sie 2794 PV-Anlagen héndisch markiert. Diesen Datensatz haben Malof et
al. zusammen mit weiteren markierten Satellitenbildern von anderen Orten vertffent-
licht (vgl. [1]).

Thren Datensatz haben Malof et al. im Verhiltnis 2:1 in Trainings- und Test-Daten
aufgeteilt. Erstere haben sie zum Optimieren ihres Algorithmus verwendet, letztere zum

Testen, wie gut der Algorithmus funktioniert.

Algorithmus Die Solarmodul-Erkennung funktioniert in vier Schritten:

1. Das Bild wird von den 3 RGB-Kanélen pro Pixel auf 102 ,Features* pro Pixel

umgerechnet, indem pro Pixel und Farbkanal das arithmetische Mittel und die

10Bei einer Leave-One-Out Kreuzvalidierung wird ein Algorithmus mit einem Element des Datensat-
zes (hier einzelne Hausdach-Bilder) getestet, nachdem er mit allen iibrigen Elementen trainiert wurde.
Das wird fiir jedes Element im Datensatz wiederholt und die Ergebnisse werden gemittelt.
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Varianz von umliegenden 3x3-Pixelgruppen berechnet werden. Die genaue Zu-

sammensetzung wird in Abschnitt 6.1 erlautert.

2. Ein Random Forest Classifier (vgl. [36]) macht aus den 102 Features pro Pixel
eine Wahrscheinlichkeit pro Pixel, die angibt, ob dieser Pixel zu einem PV-Modul
gehort.

3. Ein Post-Processing-Algorithmus gléttet die Ausgabedaten des Random Forest
Classifiers, sucht Regionen von benachbarten Pixeln mit hoher Wahrscheinlich-
keit und setzt die Wahrscheinlichkeit von Pixeln aufterhalb dieser Regionen auf
Null. Zur Bildung von Regionen werden Otsus Algorithmus (vgl. [37]) und die
morphologischen Operationen Closing und Opening (vgl. Abschnitt 6.3) in dieser

Reihenfolge angewendet.

4. Tm letzten Schritt werden Regionen von Pixeln mit hoher Wahrscheinlichkeit als
solche zusammengefasst und mit der grokten darin vorkommenden Wahrschein-
lichkeit beschriftet.

Ergebnisse Malof et al. haben ihren Algorithmus mithilfe von Genauigkeit-Treffer-
quote-Diagrammen bewertet. Darin wird der Anteil der korrekt klassifizierten an allen
tatséchlichen Solaranlagen gegeniiber dem Anteil der korrekt klassifizierten an allen
(auch falsch) klassifizierten Solaranlagen dargestellt. Diese Diagramme haben sie fiir
die Ergebnisse des Algorithmus nach dem Random Forest Classifier (Pixel-basierte Er-
gebnisse) und nach dem Post-Processing (Region-basierte Ergebnisse) erstellt, siehe
Abbildung 7. Um bei Letzterem zu bewerten, ob ein eine vom Algorithmus erkann-
te Solaranlage einer von einem Menschen erkannten Solaranlage entspricht, wurde der
Jaccard-Index!! verwendet: Sofern sich die von Mensch und Algorithmus ausgezeichne-
ten Bereiche zu einem Mindestanteil iiberlappen, wurde das Ergebnis des Algorithmus
als korrekt gewertet. Im Diagramm sind verschiedene Kurven fiir verschiedene Minde-

stanteile dargestellt.

True Positive

True Positive+False Positive+False Negative berechnet.

HDer Jaccard-Index wird durch
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Abbildung 7: Dies sind die Genauigkeiten iiber Trefferquoten, die Malof et al. mit Ran-
dom Forest Classifieren erreichen konnten. Links sind die Pixel-basierten Ergebnisse auf
Trainings- und Testdaten vor (durchgezogenen Linien) und nach (gestrichelte Linien)
Post-Processing zu sehen. Rechts sind die Region-basierten Ergebnisse fiir verschiedene
Schwellwerte des Jaccard-Indexes J abgebildet. (vgl. Abschnitt 3.2.2, Bildquelle: [29])

Bei allen Bewertungsmethoden hat der Algorithmus deutlich besser als ein rein
zufilliger Algorithmus abgeschnitten. Der Random Forest Classifier hat auf den Trai-
ningsdaten bessere Ergebnisse als auf den Testdaten erzielt, was ein Zeichen von Uber-
anpassung (,Overfitting) ist.

Insgesamt war der Algorithmus gut darin, einzelne Pixel als Bestandteil einer Solar-
anlage und ganze Solaranlagen zu erkennen. Allerdings war der Algorithmus deutlich
schlechter darin, die Form und Gréfe von Solaranlagen zu bestimmen. Je praziser die
gefundene Form und Grofe einer Solaranlage mit der Realitdt iibereinstimmen sollte
(hoherer Jaccard-Index), desto schlechter war die Ausgabequalitit des Algorithmus.
Malof et al. schlagen vor, mit ihrem Algorithmus den nach Solaranlagen zu durchsu-
chenden Bildbereich fiir aufwéindigere und prézisere Algorithmen einzugrenzen.

Sie beschreiben ihre Arbeit als Machbarkeitsstudie — ob die erzielte Qualitéit der
Ausgabedaten niitzlich ist, und wie weitere Informationen aus den Bilddaten extrahiert
werden konnen, bleibt eine offene Frage. Dass ihre Forschung generell Nutzen trigt,
sind sich Malof et al. sicher. Um zukiinftige Forschung auf diesem Gebiet zu férdern,
haben Malof et al. ithren Datensatz verdffentlicht (siehe [1]).
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3.2.3 [Evaluation von Feature-Vektoren (2016)

In einer weiteren Arbeit (vgl. [32]) gehen Malof et al. genauer auf die in der vorherigen
Arbeit verwendeten Feature-Vektoren fiir den Random Forest Classifier ein. Sie ver-
gleichen vier verschiedene Berechnungen (und Kombinationen) von Feature-Vektoren,
die im Folgenden beschrieben werden. Thre FErgebnisse sind in Abbildung 8 dargestellt.

Als weiteren Forschungsbedarf nennen Malof et al. eine Verringerung des Rechen-

aufwands und den Einbezug eines groferen Kontexts zu den Pixeln.

Rohe Pixel Als Referenzmessung fiir

die folgenden Feature-Vektoren haben o;

Malof et al. einen Feature-Vektor erstellt, 08
0.7
0.6

Raw pixels
LCS

e TeXONS
s | CS + Textons

indem sie aus einer 7 x 7-Pixel-Umgebung
die RGB-Werte unverdndert iibernom- .

men haben. Die Grofse der Umgebung ha- b

0.1

Precision

ben sie als Mittelweg zwischen Informati- ;

. 0 0.1 02 03 04 05 06 07 0B 09 1
onsgehalt und Rechenaufwand gewahlt. Recall

Lokale Farbstatistiken (LCS) Die- Abbildung 8: Ergebnisse, die Malof et al.
ser Feature-Vektor entspricht genau dem mit einem Random Forest Classifier und
in der vorherigen Arbeit [29] verwen- verschiedenen Feature-Vektoren erzielt ha-
deten Feature-Vektor: Von verschiedenen ben. Precision ist die Genauigkeit und Re-
Pixeln in der Umgebung werden arithme- call die Trefferquote. (vgl. Abschnitt 3.2.3,
tisches Mittel und Varianz gebildet. Die- Bildquelle: [32])

ser Feature-Vektor wird im Rahmen der

von uns verwendeten Feature-Vektoren in

Abschnitt 6.1 detailliert beschrieben und in Abbildung 17 veranschaulicht.

Das hat bessere Ergebnisse als die rohen Pixel erzielt.

Textons Dieser Feature-Vektor ist ein Versuch, Formen und Texturen zu erkennen.

Deshalb wird das Eingabebild vorab zu Graustufen konvertiert. Bestimmte Formen und
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Texturen werden iiber sogenannte Textons reprasentiert. Jeder Pixel in einer 9 x 9-

Umgebung wird einem Texton zugeordnet. Der Feature-Vektor ist dann ein Histo-

gramm, das fiir jedes Texton angibt, wie viele Pixel diesem zugeordnet wurden.

Dafiir werden Algorithmen benétigt,
um alle moglichen Textonen zu bestim-
men, eine praktikable Teilmenge davon
auszuwéhlen und einzelne Pixel Textonen
zuzuordnen.

Malof et al. wenden auf das Graustu-
fenbild mehrere Leung-Malik-Filter (vgl.
[38]) mit verschiedenen Parametern an,
wodurch sie 36 Werte pro Pixel erhal-
ten, ein ,Texton“. Um die Textonen fiir
das Histogramm zu auszuwéhlen, wen-
den sie diese Filter auf eine Million
Trainings-Pixel an, 50 % davon entspre-
chen einem PV-Modul. Mit einem k-
Means-Algorithmus wihlen sie davon 30
repriasentative Textons aus, welche fiir das
Histogramm verwendet werden.

Diese Feature-Vektoren benotigen so-
mit eine eigene Trainings-Phase.

Dieser Feature-Vektor hat im Ver-
gleich die schlechtesten Ergebnisse gelie-

fert. Malof et al. deuten daraus, dass die

Input
(40 x 40 RGB image)

conv3-32
conv3-32
maxpool
conv3-32
conv3-32
maxpool
conv3-64
conv3-64

maxpool

fully connected - 64

Output
(2-way soft-max)

Abbildung 9: Dies ist die Architektur
des von Malof et al. verwendeten CNNs.
conv3-32 steht fiir 32 Faltungsoperationen
auf einer 3 x 3-Umgebung. maxpool steht
fiir einen Maz-Pooling-Layer (vgl. [22]). Der
letzte Layer besteht aus 64 vollverbundenen
Neuronen. (Bildquelle: [31])

hierbei vernachlissigten Farbinformationen ausschlaggebend sind.

Lokale Farbstatistiken und Textons (LCS+Textons) Malof et al. haben die

Feature-Vektoren LCS und Textons zu einem gemeinsamen Feature-Vektor zusammen-

gefiigt. Damit haben sie im Vergleich die besten Ergebnisse erzielt.
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3.2.4 Convolutional Neural Network (2016)

Neben den bisher zusammengefassten Ansdtzen haben Malof et al. auch ein Convo-
lutional Neural Network (CNN, in Abschnitt 2.2.1 erldutert) zur Lokalisierung von
PV-Anlagen in Orthophotos ausprobiert (vgl. [31]). Naheliegenderweise haben sie ihre
Datenquelle wiederverwendet (vgl. Abschnitt 3.2.2).

Weil CNNs fiir gewdhnlich hohen Re-
chenaufwand beim Trainieren haben, ver- :

wenden Malof et al. das CNN nur zu 09f

Verbesserung der Genauigkeit der Ergeb-

nisse. Der in der vorangegangenen Ar-

beit entworfene Random Forest Classi-
fier (RF, vgl. Abschnitt 3.2.2) mit LCS-
Feature-Vektor (vgl. Abschnitt 3.2.3)

klassifiziert zunichst die Fingabedaten.

Precision
= =] =
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—
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e
o
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e
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1 1 L 1 L L 1 L
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Die als entspricht-einem-PV-Modul (po- sl

sitiv) klassifizierten Pixel bekommt dann

o

Abbildung 10: Mit einem CNN konnten Ma-

das CNN zu sehen, um daraus falsche po- lof et al. die Genauigkeit eines Random Fo-

sitive Klassifizierungen zu filtern.

Das CNN klassifiziert im Gegensatz
zum RF keine einzelnen Pixel, sondern 40 x 40-Pixel-Umgebungen. Ausgabe dazu ist je
eine Wahrscheinlichkeit, ob ein PV-Modul zu sehen ist, oder nicht (2-Wege Softmaxz).

Zum Lernen des CNNs verwenden Malof et al. einen Stochastic Gradient Descent. Sie

rest Classifiers verbessern. (Bildquelle: [31])

rotieren die positiven Trainingsdaten in 45°-Schritten, zwecks mehr Variation. Als Ak-
tivierungsfunktion verwenden sie RelLU. Die Architektur des CNN ist in Abbildung 9
dargestellt.

Mit dieser Methodik konnten Malof et al. die Genauigkeit im Vergleich zum RF
allein deutlich verbessern, siche Abbildung 10.

Der RF hat oft mehrere PV-Module erkannt, wo aber nur eins war. Davon wurde nur
die maximale Erkennungswahrscheinlichkeit in die Ergebnisse aufgenommen. Das CNN

hat sich nach 30 Epochen nicht mehr verbessert, woraus Malof et al. schliefen, dass
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sie in ihren Testdaten PV-Module hatten, die sich so von denen in den Trainingsdaten
unterscheiden, dass ein Lernen davon nicht méglich war. Uberanpassung (Overfitting)

scheine nicht aufgetreten zu sein.

3.3 Forschung von Puttemans et al. (2016)

Die Belgischen Forscher Puttemans et al. haben sich in ihrer 2016 veréffentlichten Arbeit
ebenfalls mit der Lokalisierung von PV-Anlagen anhand von Orthophotos beschiftigt
(vgl. [39]). Als Motivation geben sie an, dass ein Stromnetzbetreiber durch das Aufspii-

ren von nicht registrierten PV-Anlagen finanzielle Betriige entlarven mdochte.

3.3.1 Datenquelle

Puttemans et al. verwenden RGB-Orthophotos von der Flanders Geographical Infor-
mation Agency mit einer Bodenauflosung von 25 cm. Wann diese Bilder aufgenommen
wurden, geben Puttemans et al. nicht an. In der Flimischen Region haben sie 2500
Solaranlagen als solche klassifiziert. AuBerdem haben sie fiir eine 4km?-groke Fliche
der Innenstadt von Sint-Truiden alle 313 Solaranlagen pixelgenau annotiert. Vor die-
ser Annotation haben sie die Bilder mit einem bi-kubischen Operator auf die doppelte
Seitenldnge vergrofiert, um mehr Pixel pro Solarmodul zu erhalten. Diesen Datensatz
haben sie veroffentlicht (vgl. [40]).

Mittlerweile seien Orthophotos mit 8 cm Bodenauflosung verfiighar, was die Genau-
igkeit der Algorithmen verbessern konnte.

Als allgemein den Orthophotos und der Zielsetzung inhérente Schwierigkeiten nen-

nen Puttemans et al.:

e Lichtreflexionen, in Abhéngigkeit des Sonnenscheins, verdndern das Aussehen von

Solarmodulen stark.

e Die Orientierung (Himmelsrichtung) und Neigung (Dachschrige) von Solarmodu-

len variiert und verdreht bzw. verzerrt deren Abbildung in Orthophotos.

e Je nach Material sehen Solarmodule verschieden aus.
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3.3.2 Algorithmus

Puttemans et al. haben mehrere Algorithmen evaluiert, welche im Folgenden vorgestellt
werden. Alle Algorithmen geben pro Pixel eine Wahrscheinlichkeit aus, ob es sich dabei
um ein Solarmodul handelt. Weil die Eingabebilder skaliert wurden, werden die Ausga-
bedaten dann wieder herunter gerechnet, auf die Halfte der urspriinglichen Seitenlénge.
Die Wahrscheinlichkeiten werden anschlieffend iiber einen anpassbaren Schwellwert zu
bindren Aussagen gemacht. Die Ergebnisse verbessern Puttemans et al. mit den mor-
phologischen Operationen Opening und Closing (vgl. Abschnitt 6.3), Kontur-Erkennung
und -fiillung.

Support Vector Machine (HSV) Sie transformieren die RGB-Bilder in den HSV-

2 weil sich darin Farben besser unterscheiden lassen. Aus der Datenquelle

Farbraum!?
haben sie positive Pixel (einem Solarmodul entsprechend) und negative Pixel (keinem
Solarmodul entsprechend) im Verhéltnis 1:2 ausgewéhlt. Bei der Auswahl der Positiv-
Beispiele haben Puttemans et al. die andersfarbigen Rander von PV-Modulen aufsen
vor gelassen, um ein kleineres Farbspektrum zu bekommen.

Mit diesen Pixeln trainieren sie eine Support Vector Machine mit linearem Kernel.

Maximally Stable Extremal Regions (MSER) Mit Mazimally Stable Extremal
Regions (MSER, vgl. [33]|) wird in Graustufenbildern nach Regionen gesucht, die {iber
verschiedene Schwellwerte hinweg moglichst konsistent auftreten. Die Regionen werden
dann je iiber eine Ellipse approximiert.

Anstatt die Eingabedaten zu Graustufen zu konvertieren, nehmen Puttemans et al.
den blauen Farbkanal als Eingabe fiir den MSER-Algorithmus, weil Solaranlagen einen
hohen Blauanteil haben. Die Ausgabe davon filtern sie auf Ellipsen mit zu Solarmodulen
passenden Grofen und Achsen-Verhéltnissen.

Danach filtern sie die Ausgabe mit dem zuvor vorgestellten HSV+SVM-Algorithmus.

Boosted Cascade (V&J) Auftbauend auf einem bestehenden Framework (vgl. [41])

verwendet dieser Algorithmus eine boosted (vgl. [42]) Kaskade von schwachen Klassifi-

12Der HSV-Farbraum hat Kaniile fiir den Farbwert, die Farbsiittigung und die Helligkeit.
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katoren (einfache Entscheidungsbdume). Der Algorithmus verwertet die Struktur und

Textur der Bilder anhand von local binary pattern features (vgl. [43]). Der Algorith-

mus operiert auf Graustufenbildern, wofiir Puttemans et al. wie bereits beim MSER-

Algorithmus den blauen Farbkanal nehmen.

Der Algorithmus ist abhéingig von der Orientierung der Solarmodule, weswegen Put-

temans et al. die Orientierung der Trainingsdaten harmonisiert und die der Testdaten

variiert haben. Die Verdrehung der Testdaten wird nach der Ausgabe wieder umgekehrt.

Aggregate Channel Features
(ACF) Auf bei diesem Algo-
rithmus setzen Puttemans et al.
auf ein bestehendes Framework
(vgl. [44]). Dieses berechnet di-
verse Features und bestimmt au-
tomatisch, welche davon am ge-
eignetsten fiir die gegebene Auf-
gabe sind. Welche das in ih-
rem konkreten Fall sind, geben
Puttemans et al. nicht an. Der
selbst implementierte Algorith-
mus war mangels Parallelisierung

nicht sehr zeiteffizient.

3.3.3 Ergebnisse

In Abbildung 11 ist das Genauig-
keit-Trefferquote-Diagramm fiir
die einzelnen Algorithmen zu se-
hen. Die besten Ergebnisse konn-

ten Puttemans et al. mit dem
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Abbildung 11: Hier wird die Genauigkeit iiber
der Trefferquote der Ergebnisse von Puttemans et
al. dargestellt. Die Abkiirzungen in der Legende
entsprechen denen in den Uberschriften in Ab-
schnitt 3.3.2. (Bildquelle: [39])

Boosted-Cascade-Algorithmus erzielen: eine Genauigkeit von 93 % bei einer Trefferquote

von 80 %. Da dieser Algorithmus lediglich den blauen Farbkanal verwendet, haben sie
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versucht, die anderen Farbkanile iiber ein anschliefendes Anwenden des HSV+SVM-
Algorithmus mit einzubeziehen. Das hat die Ergebnisse nicht sonderlich verbessert,
weswegen sie diesen Schritt wieder weglassen.

Der MSER-Algorithmus zeigte zwar eine gute Genauigkeit, aber eine unbrauchbare
Trefferquote (<20 %).

Als Probleme ihrer Vorgehensweise nennen Puttemans et al. die schlechte Boden-
auflosung der Datenquelle, dass die analysierte Region rein stidtisch war und Ausreifser
in der optischen Beschaffenheit von Solaranlagen (z.B. komplett schwarze Module).

Puttemans et al. schlagen vor, fiir die Aufgabenstellung Convolutional Neural Net-

works (vgl. Abschnitt 2.2.1) auszuprobieren.

3.4 Forschung von Yuan et al. (2016)

2016 haben sich Yuan et al. an der Lokalisierung von PV-Modulen anhand von Ortho-
photos und einem Deep Convolutional Neural Network versucht (vgl. [20]).

3.4.1 Datenquelle

Yuan et al. haben RGB-Orthophotos mit einer Bodenauflésung von 30 cm von Stédten
in den USA verwendet, die zwischen 2012 und 2013 aufgenommen wurden. Sie erwéh-
nen, dass auch Infrarotbilder oder Orthophotos mit besserer Bodenauflosung méglich
gewesen waren. Sie haben diese aber wegen der schlechteren Verfiigharkeit nicht ver-
wendet.

Zum Trainieren des Netzes haben sie einen 12km? grofen Bereich gewihlt, und
diesen aufgeteilt in Bilder, die je einen Bereich von 75 x 75 cm abdecken (vergrofert auf
500 x 500 Pixel). Die Bilder haben sie so ausgewahlt, dass 5,1 % davon keine PV-Module

beinhalten. Diese Mafinahme soll False Positives eliminieren.

3.4.2 Algorithmus

Bei der verwendeten Bodenauflosung machen viele PV-Module weniger als 100 Pixel
aus. Innerhalb des neuronalen Netzes wird zur Abstraktion die Auflésung weiter verrin-

gert, wodurch noch weniger Pixel pro PV-Modul zur Verfiigung stehen. Deshalb haben
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Yuan et al. die Eingabedaten vorab zweifach durch Interpolation vergrékert (Upsamp-
ling) und nach der Verarbeitung wieder entsprechend verkleinert (Downsampling). Das
hat das Netz deutlich schneller lernen lassen.

Weil PV-Module flichenméfig einen sehr kleinen Anteil am gesamten Datensatz
ausmachen, haben Yuan et al. versucht, aussagekriftigere Annotationen zu verwenden.
Anstatt jedem Pixel einen bindren Wert zuzuordnen (PV-Modul oder nicht), verwenden
sie eine Ganzzahl. Diese gibt die Entfernung des Pixels zum néchstgelegenen Rand eines
PV-Moduls an. Positive Zahlen bedeuten, dass der Pixel innerhalb des PV-Moduls liegt,
negative Zahlen stehen fiir aukerhalb. (,signed distance value®)

Yuan et al. haben sich fiir ein Convolutional Neural Network (CNN, vgl. Abschnitt
2.2.1) entschieden. Die Architektur dessen ist in Abbildung 13 dargestellt, welche ihrer
Arbeit entnommen ist. Die gewahlte Architektur basiert auf Yuans vorangegangener
Forschung (vgl. [45]).

Die Eingabe fiir das CNN ist ein RGB-Bild von beliebiger Grofe. Darauf werden in
sieben Stufen Faltungsoperationen und teils Max-Pooling-Layer (vgl. [22]) angewendet.
Vier der sieben Stufen werden, nach Anwendung von Upsampling, zu einem Feature
Stack zusammengesetzt. Dadurch kénnen Informationen von verschiedenen semanti-
schen Abstraktionsniveaus abgegriffen werden. In diesem gibt es fiir jeden Pixel des
Eingabebildes einen Feature- Vektor.

Mit einer letzten Faltungsoperation (,single-layer perceptron classifier) wird ein
Ausgabebild erzeugt, das die halbe Grofe des Eingabebildes hat (weil dieses zuvor ver-
grokert wurde). Die letzte Faltungsoperation generiert 128 Werte pro Pixel. Diese Werte
werden per Softmaz auf den Wertebereich (0, 1) normiert, sodass sie in Summe 1 erge-
ben. Jede Wahrscheinlichkeit entspricht einer gerichteten Entfernung zum Rand eines
PV-Moduls, entsprechend den signed distance value-Annotationen, siehe Abbildung 12.
Die Entfernungen multipliziert mit den Wahrscheinlichkeiten ergeben in Summe die
Ausgabewahrscheinlichkeit, ob der jeweilige Pixel einem PV-Modul entspricht.

Yuan et al. haben das CNN per Stochastic Gradient Descent fiir 140 Epochen trai-

niert.
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gerichtete
Entfernung

Wahrscheinlichkeit

Abbildung 12: Dies ist ein Beispiel fiir einen von Yuan et al. verwendeten Vektor, der
eine Folge von Wahrscheinlichkeiten enthélt, die summiert 100 % ergeben. Fiir jede
gerichtete Entfernung in Pixeln, die der betrachtete Pixel zum Rand eines PV-Moduls

-64

-63

+62

+63

0%

2%

5%

7%

3%

-
in Summe 1

haben konnte, gibt es eine Wahrscheinlichkeit.

Abbildung 13: Architektur des CNNs von Yuan et al. Durchgezogene Pfeile stehen fiir
Faltungsoperationen, gestrichelte Pfeile fiir Upsampling. Die Zahlen geben an, wie viele
Filter bei der Faltungsoperation verwendet werden. (Bildquelle: [20])
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3.4.3 FErgebnisse

Um das erstellte neuronale Netz zu Bewerten, bestimmen Yuan et al. die Genauigkeit
und Trefferquote. Diese werden allgemein anhand dessen berechnet, wie viele Klassifi-
zierungen positiv (,PV-Modul“) oder negativ (,kein PV-Modul“) und korrekt oder falsch
sind. Wird diese Berechnung anhand einzelner Pixel durchgefiihrt, beeinflusse laut Yu-
an et al. ein einzelner Pixel die Ergebnisse unerwiinscht stark. Das riihre daher, dass die
PV-Module nur einen kleinen Anteil an den Bildern ausmachen. Deswegen ermitteln sie
fiir jede Klassifizierung den zentralen Pixel und erweitern den annotierten (,wahren®)
Bereich je PV-Modul um einen Meter. Liegt ein zentraler Pixel innerhalb eines annotier-
ten Bereiches, wird das als korrekte positive Klassifizierung gewertet. Diese Bewertung
haben Yuan et al. fiir zwei Test-Bilder durchgefiihrt, die je einen Bereich von 108 km?
abgedeckt haben: Mit dem Bild von San Francisco erreichten sie eine Genauigkeit von
85,5 % und eine Trefferquote von 87,3 %, bei Boston 81,2 % bzw. 84,0 %.

Die Genauigkeit konnten Yuan et al. um 3% respektive 2% verbessern, indem sie
einige False Positives entfernten. Dafiir glichen sie die Klassifizierungen mit Koordinaten
von Strafen aus OpenStreetMap (vgl. [25]) ab. Alle als solche klassifizierten PV-Module,

die sich mit Strafen iiberschnitten, wurden entfernt.

3.5 DeepSolar: Forschung von Yu et al. (2018)

In ihrer 2018 erstellen Arbeit haben Yu et al. unter anderem eine Software namens
~DeepSolar” entwickelt (siehe [19]). DeepSolar lokalisiert PV-Module anhand von Sa-
tellitenbildern.

3.5.1 Datenquelle

Die Satellitenbilder haben Yu et al. von der Google Static Maps API fiir die Region der
gesamten USA bezogen. Diese Fotos basieren auf Satellitenbildern mit 15cm Boden-
auflosung, sind allerdings auf unterschiedliche Auflésungen umgerechnet. Die effektive
Bodenauflésung variiert nach Region ungefihr zwischen 15 und 21 cm. Die Bilder wer-

den jéhrlich aktualisiert — wann die von Yu et al. verwendeten Bilder aufgenommen
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wurden, geben sie allerdings nicht an.

Unter Einsatz von Crowdsourcing (menschliche Helfer) und einem Convolutional
Neural Network (CNN) haben Yu et al. einen Datensatz von iiber 470 000 annotierten
Satellitenbildern erstellt. Dabei wurden die Bilder in ,enthilt PV-Modul“ und ,enthélt
kein PV-Modul* eingeteilt. Diesen Datensatz haben sie unterteilt in Trainings- (77,5 %),
Validierungs- (2,7 %) und Test-Datensétze (19,8 %). Die Bilder im Test-Datensatz wur-
den zufillig aus 35 geographischen Regionen ausgewihlt, wobei diese Regionen nicht
in den Trainings-Daten enthalten sind. Aufserdem wurden zu den Bildern im Test-

Datensatz von Menschen pixelgenau die Standorte von PV-Modulen erfasst.

3.5.2 Algorithmus

Zum Klassifizieren der Satellitenbilder verwenden Yu et al. ein CNN. Dieses bestimmt
zundchst nur, ob sich auf dem Bild ein PV-Modul befindet. Weil der Anteil der Bilder
mit PV-Modul im Trainings-Datensatz sehr klein ist, passen sie die Loss-Funktion an:
False-Positives werden stirker bestraft (vgl. ,cost-sensitive learning“ [46]). Die Bilder
werden zwecks Variation vor dem Trainieren zufillig in 90°-Schritten gedreht. Yu et al.
haben sich einem bereits vortrainierten CNN namens Inception-v3 (vgl. [47]) bedient.
Mittels Transfer-Lernen (vgl. [48]) haben sie dieses CNN fiir ihre Zwecke angepasst:
Der letzte Layer wurde mit zufilligen Werten initialisiert, bei allen anderen Layern
stammen die initialen Werte aus Inception-v3. Fiir das anpassen der Werte verwenden
sie einen RMSProp optimizer (vgl. [49]).

Die Fahigkeit, pixelgenau die PV-Module zu lokalisieren wird iiber ein weiteres, mit
dem ersten verkniipften CNN geschaffen. Dieses wird teiliberwacht (,semi-supervised,
vgl. [50]) trainiert, denn die Trainingsdaten sind nur pro Bild, nicht pro Pixel klassi-
fiziert. Das CNN hat somit lediglich die pro-Bild-Klassifizierung, um zu lernen, Pixel
zu klassifizieren. Jedem Pixel wird eine Wahrscheinlichkeit zugeordnet, ob es sich dabei
um ein PV-Modul handelt. Uber einen Schwellwert wird diese Wahrscheinlichkeit zu
einer bindren Aussage gemacht. Durch den pixelgenau annotierten Test-Datensatz kann
das CNN dann bewertet werden. Yu et al. betonen, dass das teiliberwachte gegeniiber

volliberwachtem Lernen die landesweite Anwendung erst moglich gemacht hat. Weil
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dabei der Trainings-Datensatz nicht pixelgenau annotiert werden muss, erleichtert das

die Datensatz-Erstellung wesentlich. Aufserdem spart das teiliiberwachte Lernen viel

Rechenaufwand.

3.5.3 Ergebnisse

Yu et al. haben versucht, mit ihrer Soft-
ware DeepSolar alle PV-Anlagen in den
USA' zu lokalisieren. Sie haben alle Sa-
tellitenbilder zunéchst auf urbane Gegen-
den und Gegenden ab einer bestimmten
Helligkeit bei Nacht gefiltert, basierend
auf Daten vom U.S. Census Bureau bzw.
der NASA. Sie schiitzen, damit 95 % aller
Bilder mit PV-Modulen zu verarbeiten.
Sie versprechen, die ausgelassenen Bilder
nachtriglich ebenfalls zu verarbeiten. An-
hand ihrer Arbeit schitzen Yu et al., dass
im untersuchten Gebiet auf 2,197 Mil-
lionen Bildern PV-Module zu erkennen
sind. Uber das entsprechende Gebiude
oder den gleichen Standort zusammenge-
fasst zahlen sie 1,470240,0007 Millionen

1.0
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Abbildung 14: Hier wird die Genauigkeit
iber der Trefferquote der Ergebnisse von Yu
et al. in bewohnten und nicht bewohnten
Gegenden dargestellt. (vgl. Abschnitt 3.5,
Bildquelle: [19])

PV-Anlagen. Sie attestieren DeepSolar eine Genauigkeit von 93,1 % und eine Treffer-
quote von 88,5 % in Wohngebieten und 93,7 % respektive 90,5 % in nicht-Wohngebieten.
Der gesamte Verlauf dieser Werte ist in Abbildung 14 zu finden.

Sie haben ihre detaillierten Ergebnisse und ihren Quellcode veroffentlich

13_contiguous U.S.¢

t.14

l4ygl. https://web.stanford.edu/group/deepsolar/home (abgerufen am 23.05.2020)
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3.6 Forschung von Castello et al. (2019)

Die bisher vorgestellte Forschung zur Lokalisierung von PV-Anlagen hat sich auf die
USA und Belgien bezogen. Castello et al. haben in ihrer 2019 verdffentlichten Arbeit
das gleiche Problemfeld fiir die Schweiz untersucht (vgl. [21]). Sie haben ebenfalls Or-

thophotos mit neuronalen Netzen analysiert.

3.6.1 Datenquelle

Castello et al. haben Orthophotos mit einer Bodenauflésung von 25 cm verwendet, die
im Jahr 2013 aufgenommen und von dem Swiss Federal Office of Topography bereit-
gestellt wurden. Sie haben 700 250 x 250 Pixel-grofse Bilder mit hindisch annotierten
PV-Modulen erstellt. Zusammen mit 80 solchen Bildern ohne PV-Module haben sie
diese zum Trainieren eines neuronalen Netzes verwendet. Um mehr Trainingsdaten zu
bekommen haben sie die Bilder in 90°-Schritten rotiert und die Lichtverhéltnisse (ligh-
ting“) variiert. Die gednderten Bilder haben sie wihrend des Trainierens sukzessive den

Trainingsdaten hinzugefiigt.

3.6.2 Algorithmus

Als Architektur fiir ihr neuronales Netz haben sich Castello et al. fiir ein U-Net (vgl.
[51]), welches ein populdres Convolutional Neural Network ist, entschieden. Dieses ver-
dichtet die Eingabe zunéchst durch Maz-Pooling-Layer auf wenige, abstrahierte Infor-
mationen und iibertriagt diese dann per Up-Sampling bis zu einem Layer, der wieder
die Grofe des Fingabe-Layers hat. Als Loss-Funktion verwenden Castello et al. eine
gewichtete, Pixel-basierte kategoriale Kreuzentropie-Funktion (vgl. [52]). Die gewihlte
Funktion gewichtet falsche positive Klassifizierungen fiinffach starker, weil in den Trai-
ningsdaten die Pixel mit PV-Modul gegeniiber denen ohne PV-Modul deutlich in der
Unterzahl sind. Zur Optimierung des Loss verwenden Castello et al. Adam (vgl. |53]).
Sie trainieren mit 32 Bilder-grofen Batches und verwenden 20 % der Trainings-Bilder
fiir die Validierungen. Sie trainieren ihr CNN fiir 75 Epochen, was sie als Optimum im
Hinblick auf Overfitting beschreiben.
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3.6.3 FErgebnisse

Weil die Pixel mit PV-Modul einen

so kleinen Anteill am gesamten Daten- e Precision-Recall curve (AP=0.85)
—-- Random model

satz haben, betonen Castello et al., *  Operating point (F1 =0.80)

dass der Jaccard-Index eine aussagekraf- — °

tigere Metrik als die Korrektklassifika-

tionsrate (,accuracy“)'® sei. Sie erzielen o
einen Jaccard-Index von 0,64 und eine
Korrektklassifikationsrate von 94 %. Das
Genauigkeits-Trefferquote-Diagramm ist
in Abbildung 15 zu finden. Einige Fal-
se Positives waren auf dem Boden be-
findliche Objekte, die durch ihr Aussehen | |
und ihre Umgebung PV-Modulen &hnel- " ” " Recar " “’
ten. Castello et al. vermuten, dass das
durch mehr Bilder ohne PV-Module in

den Trainingsdaten oder Up-Sampling der

Precision

Abbildung 15: Hier wird die Genauig-
keit iiber der Trefferquote der FErgebnisse
von Castello et al. dargestellt. (vgl. Ab-

Trainingsdaten mittels Interpolation ver-
schnitt 3.6, Bildquelle: [21])

bessert werden kann. Eine Kantendetekti-
on vor Eingabe in das CNN konne ebenso
helfen.

3.7 Zusammenfassung des Standes der Forschung

Wie in den vorangegangenen Abschnitten zusammengefasst wurde, sind wir nicht die
ersten, die versuchen, PV-Anlagen anhand von Orthophotos zu lokalisieren. Eine di-
verse Sammlung an Algorithmen und Datenquellen wurde verwendet, darunter sehr
vielversprechende Ansétze. Convolutional Neural Networks sind eine beliebte Form des
maschinellen Lernens — vier der vorgestellten Arbeiten haben sie verwendet, und Put-

temans et al. schlagen sie fiir zukiinftige Forschung vor. Fiir die verwendeten CNNs

15Die Korrektklassifikationsrate ist der Anteil der korrekten an allen Klassifizierungen.
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wurden allesamt bereits bestehende Architekturen oder sogar Netze (trainierte Archi-
tekturen fiir Transfer-Lernen) genutzt.

Die Diversitat macht es schwierig, die verschiedenen Ansétze zu vergleichen. Eine
giangige Metrik sind Genauigkeits-Trefferquote-Diagramme (GT). Allerdings unterschei-
den sich diese darin, wovon die jeweiligen Werte berechnet wurden. GT beziehen sich
immer auf die Anzahlen der Elementen, die positiv oder negativ klassifiziert wurden,
und iiber einen entsprechenden Datensatz validiert werden. Die Elemente sind z.B. bei
Malof et al. mal einzelne Pixel (vgl. Abschnitt 3.2.3), mal variable Regionen von Pi-
xeln (vgl. Abschnitt 3.2.1) und mal Regionen fixer Grofe (vgl. Abschnitt 3.2.4). Die
Elemente bei Puttemans et al. sind Pixel, allerdings mit der halben Auflésung der
Eingabedaten. Bei den anderen vorgestellten Arbeiten findet man &hnliche Vielfalt.

Fiir die Uberpriifung und fiir gewdhnlich auch fiir das Trainieren der vorgestellten
Algorithmen werden Orthophotos bendétigt, zu denen pixelgenau vermerkt ist, wo sich
PV-Module befinden. Diese werden héndisch erstellt, was mit wachsender Anzahl sehr
aufwéindig wird. Yu et al. haben versucht, diesen Aufwand zu verringern. Mittels teil-
iiberwachtem Lernen konnten sie ein CNN dazu bringen, PV-Module pixelgenau zu
klassifizieren, wobei die Trainingsdaten nur pro Bild in ,enthilt PV-Modul* und ,ohne
PV-Modul® klassifiziert werden mussten. Fiir die Validierung werden weiterhin héndisch
erstellte, pixelgenaue Annotationen benotigt.

Die Menge, Bodenauflosung und geographische Region der verwendeten Orthopho-
tos variiert, was in Tabelle 1 veranschaulicht wird. Das hemmt die Vergleichbarkeit der
Arbeiten. Zu zwei der betrachteten Arbeiten wurde der verwendete Datensatz verdof-
fentlicht.

Aus den Arbeiten geht hervor, dass die Bodenauflosung der verfiigharen Orthopho-
tos eine Schwierigkeit darstellt: Ein PV-Modul wird schlicht durch ziemlich wenig Pixel
abgebildet. In anderen Anwendungsgebieten von maschinellem Lernen gibt es hingegen
meist genug Datenpunkte, sodass die in den Algorithmen zur Abstraktion vorgenomme-
ne Aggregierung der Datenpunkte genug Auflésung iibrig ldsst — in diesem Fall haben

sich die vorgestellten Forscher jedoch verschiedene Abhilfen iiberlegt:

e Puttemans et al. und Yuan et al. vergrofsern die Eingabedaten durch Interpolation,

Castello et al. schlagen dies in ihrem Ausblick vor.
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Bodenauf- Flache Region  verdffent-

16sung licht
Malof et al. 2015 30 cm 0,196 km® USA nein

Malof et al. 2016 30 cm 135km®  USA ja: [1]

Puttemans et al. 2016 25 cm 4km® Belgien ja: [40]

Yuan et al. 2016 30 cm 12km*  USA nein
Yu et al. 2018 15-21ecm =50 Stidte/Dorfer  USA nein
Castello et al. 2019 25cm 48,75km?  Schweiz nein

Tabelle 1: Vergleich der in vorgestellten Arbeiten zum Trainieren der Algorithmen ver-
wendeten Orthophotos. Yu et al. geben keine exakte Fliche an, die sie mit ihren Trai-
ningsdaten abgedeckt haben.

e Yuan et al. verwenden statt biniren Annotationen der Trainingsdaten signed-

distance-value-Annotationen.

e Malof et al., Yu et al. und Castello et al. rotieren die Bilder des Trainingsdaten-
satzes in mehreren Winkeln, um mehr Variation zu bekommen. Castello et al.

haben auierdem die Lichtverhaltnisse der Bilder variiert.

Die Pixel, die PV-Modulen entsprechen, haben iiblicherweise einen kleinen Anteil an
allen Pixeln der betrachteten Landschaft. Malof et al. betrachten deswegen in einer ihrer
Arbeiten (vgl. Abschnitt 3.2.1) nur Hausdécher. Yu et al. und Castello et al. gewichten
deswegen falsche positive Klassifizierungen in der Lern-Funktion ihres CNNs strenger.

Es gibt auferdem Ideen, die Genauigkeit der Lokalisierung mithilfe von 6ffentlichen

Kartendaten zu verbessern:

¢ Yuan et al. verwenden OpenStreetMap, um falsche positive Klassifizierungen dar-

an zu filtern, dass sie auf Straken vermutet wurden.
e Killinger verwendet OpenStreetMap, um Modulorientierungen zu bestimmen.

e Yu et al. verwenden Daten von Behorden der USA, um das zu analysierende
Gebiet auf urbane Gegenden und Gegenden mit bestimmter Helligkeit bei Nacht

zu reduzieren.
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Zur Verbesserung der Pixel-basierten Klassifizierung wurden verschiedene ergénzende
Algorithmen evaluiert. Beispielsweise haben Malof et al. (vgl. Abschnitt 3.2.2) und
Puttemans et al. die morphologischen Operationen Closing und Opening verwendet.
Keine der zusammengefassten Arbeiten hat die optische Ahnlichkeit von PV-Modulen
und Solarkollektoren (vgl. Abschnitt 1.1) erwéhnt, obwohl in der Regel speziell von PV
die Rede ist. Ob und wie dieser Unterschied beriicksichtigt wurde, ist unklar. Puttemans
et al. betonen, dass PV-Module hauptsachlich blau aussehen und verwenden deswegen
teilweise sogar nur den blauen Farbkanal der Orthophotos. Allerdings rdumen sie ein,
dass es vom durchschnittlichen Aussehen abweichende Anlagen gibt, die ihr Algorith-

mus nicht erkennt.
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4 Evaluation moglicher Datenquellen

In diesem Abschnitt wird erortert, welche Datenquellen wir fiir die Verwendung mit un-
serem Datensatz heranziehen. Davon ist abhingig, wie gut und aktuell wir PV-Anlagen
lokalisieren konnen. Wir beschrénken uns (bis auf beschriebene Ausnahmen) auf Da-

tensatze zu Landschaften in Deutschland.

4.1 Marktstammdatenregister

Die Bundesnetzagentur fiihrt ein Marktstammdatenregister'® (kurz MaStR) genanntes
Register, in dem unter anderem PV-Anlagen eingetragen werden miissen. Geméf §5
Marktstammdatenregisterverordnung (kurz MaStRV) miissen PV-Anlagen (,Stromer-
zeugungseinheiten®) registriert werden, wenn sie an ein Stromnetz angeschlossen sind
oder werden sollen. Die MaStRV schreibt auferdem vor, dass die registrierten Infor-
mationen zu PV-Anlagen verdffentlicht werden miissen. Zu den erfassten Daten zdhlen
unter anderem die Koordinaten und Orientierungen von PV-Modulen.

Allerdings werden genaue Standortdaten zu Solaranlagen mit einer Leistung hochs-
tens 30kW nicht verdffentlicht. Deshalb sind diese Daten nur zu einer Promille aller
eingetragenen PV-Anlagen verdffentlicht.!” Ohne die Standorte der PV-Module zu ken-
nen, niitzen uns auch die Modulorientierungen nichts. Daher verwenden wir statt dem

MaStR die nachfolgend beschriebenen Orthophotos als Datenquelle.

4.2 Mogliche Quellen fiir Orthophotos

Das Bundesamt fiir Kartographie und Geoddsie (BKG) bietet digitale Orthophotos mit

einer Bodenauflésung von bis zu 20 cm fiir die gesamte Fliche Deutschlands an (vgl.

16ygl. https://www.marktstammdatenregister.de/MaStR/ (abgerufen am 27.05.2020)

"Der Anteil von PV-Anlagen mit 6ffentlichen Standort wurde am 23.05.2020 aus der Anzahl der
Stromerzeugungseinheiten in den 6ffentlichen Daten des Marktstammdatenregisters ermittelt. Die fiir
den Datensatz verwendeten Filter waren: ,Anzahl der Solar-Module“ gréfer 0, ,,Betriebs-Status® ent-
spricht ,In Betrieb“ und ,Energietriger entspricht ,Solare Strahlungsenergie“. Entsprechend der ge-
setzlichen Regelung gab die Hinzunahme des Filters ,Bruttoleistung der Einheit*“ grofer als 30000
Aufschluss iiber die PV-Anlagen mit 6ffentlichem Standort. (Datenquelle: https://www.marktstamm
datenregister.de/MaStR/Einheit/Einheiten/OeffentlicheEinheitenuebersicht)
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[54]). Diese Daten werden von den Vermessungsverwaltungen der Bundeslénder erhoben
und vom BKG als einheitliche Sammlung zur Verfiigung gestellt. Die Aufnahmezeiten

t.18 Es stehen verschiedene Koor-

der Bilder variieren und sind bis maximal 6 Jahre al
dinatensysteme fiir die Georeferenzierung zur Auswahl, mit einer Lagegenauigkeit von
440 cm.

Allerdings berechnet das BKG einen sechsstelligen Betrag fiir den gesamten Daten-
satz. Da uns so viel Geld nicht zur Verfiigung steht, und wir uns auf frei zugéngliche
Datensédtze beschrianken, kam dieser nicht in Frage.

Die Bundeslander bieten ihre Datensétze auch selbst an, und unterscheiden sich in
Qualitét, technischem Format und Lizenzbestimmungen. Tabelle 2 schliisselt die von
den Bundesldndern veroffentlichten Datensétze nach Bodenauflésung und Nutzungsbe-
dingungen auf.

Die Recherche offenbart, dass Nordrhein-Westfalen als einziges Bundesland &ffent-
lich und kostenfrei Orthophotos mit einer Bodenauflésung von 10cm anbietet. Von
Berlin, Brandenburg, Hamburg und Sachsen gibt es solche mit einer Bodenauflosung
von 20 cm. Ungenauere Orthophotos halten wir aufgrund der Grofe von PV-Modulen

fiir unsere Arbeit fiir ungeeignet.

4.2.1 Verwendete Quellen

Aufgrund der im vorherigen Abschnitt erlduterten Recherche haben wir 2018 aufgenom-
mene Orthophotos von NRW mit 10 cm Bodenauflosung verwendet (vgl. [10]). Damit

haben wir eine bessere Bodenauflosung als die in Abschnitt 3 betrachtete Literatur

18yvgl. https://sg.geodatenzentrum.de/web_public/gdz/aktualitaet/dop.html (abgerufen am
10.03.2020)

YFiir wissenschaftliche Abschlussarbeiten stellt das Landesamt fiir Geoinformation und Landent-
wicklung Baden- Wiirttemberg digitale Ortophotos kostenfrei zur Verfiigung, begrenzt auf eine Datenart
(Bodenauflésung) und eine Fliche von 1km?.

20ygl. https://www.lgl-bw.de/export/sites/lgl/unsere-themen/Produkte/Galerien/Dokum
ente/VwVNutzGeo_2009.pdf (abgerufen am 16.03.2020)

Zlygl. https://www.ldbv.bayern.de/file/pdf/1269/Preisliste_aktuell.pdf#page=9&view=
Fit (abgerufen am 16.03.2020)

22ygl. https://www.schleswig-holstein.de/DE/Landesregierung/LVERMGEOSH/LVermGeo
ShBilderPdf/pdfGesetzErlassVerordnung/vermEgo2018.pdf?__blob=publicationFile&v=4
(abgerufen am 16.03.2020)
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Bundesland  frei eingeschréankt Quellen
19 —_ [55] und
BW 10 cm kostenpflichtig Vir VN 1tz Ceo??
_ [56] und
BY 200 cm 20 ¢cm kostenpflichtig GebPT 2!
BE I
B 20 cm 10 cm kostenpflichtig  [57]
HB - 10 cm auf Anfrage [58]
HH 20 cm - [59], |60]
20 cm (teilweise
HE i 10 cm) kostenpflichtig [14], 611, 162]
10 cm kostenpflichtig
und bendtigt
Darlegung eines
MV i berechtigten 1]
Interesses, 20cm
kostenpflichtig
NI - 20 cm kostenpflichtig  [15], [63]
NW 10cm - [10], [11]
RP 40 cm 20 cm kostenpflichtig  [16], [64], [65]
20 cm mit
St i individuellem Vertrag 166]
SN 20 cm - [67]-(69]
ST 100 cm 10 cm [12]
—_ [70] und
SH - 20 ¢cm kostenpflichtig VermEgO??
TH 200 cm 20 cm kostenpflichtig ~ [71], [72]

Tabelle 2: Jedes Bundesland bietet Orthophotos an, allerdings mit unterschiedlichen
Bodenauflésungen und Konditionen. Diese Tabelle schliisselt die genauste angebotene
Bodenauflésung von Orthophotos nach Bundesland auf. Die Spalte ,frei“ nennt dabei
die genauste Bodenauflosung, die dffentlich und kostenfrei verfiigbar ist. Teilweise sind
keine Orthophotos 6ffentlich und kostenfrei erhéltlich. Die Spalte ,eingeschriankt” nennt
gef. genauere angebotene Bodenauflosungen, die allerdings jeweils genannten Einschrin-
kungen unterliegen. Wir verzichten hier auf eine Nennung der Aktualitit der Daten,
weil sich diese nicht es sich nicht einheitlich pro Bundesland beantworten lésst.
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zur Verfiigung (vgl. Tabelle 1). Die Orthophotos sind im Format TrueDOP und haben
RGBI-Kanéle, wovon wir jedoch nur die RGB-Kanile nutzen.

Da wir zur Erstellung von Trainingsdaten nicht das gesamte Bundesland héndisch
annotieren wollten, haben wir uns auf die 71,37 km? grofe Fliche der Stadt Verl, Kreis
Giitersloh, Postleitzahl 33415, beschriankt. Wir haben dieses Postleitzahlgebiet deswe-
gen ausgewahlt, weil es die meisten PV-Module pro Fliche und die meisten PV-Module
pro Einwohner enthélt. Das haben wir anhand von Daten aus dem MaStR (vgl. [73])
und von dem Statistischen Bundesamt (vgl. [74]) berechnet.

Der Einfachkeit halber erweitern wir die betrachtete Region von den Stadtgrenzen
auf ein umschliefendes Rechteck, das durch die WGS84-Koordinaten?® 51,924503° N
8,441370°E und 51,829527° N 8,609869° E begrenzt ist. Dieses Rechteck ist etwa 122 km?
grofs und wird im Nachfolgenden als NRW-Rechteck bezeichnet.

Kalifornien Auferdem verwenden wir den von Malof et al. ver6ffentlichten Datensatz
(vgl. [1] und Abschnitt 3.2). Dieser enthilt Orthophotos mit annotierten Standorten von
Solaranlagen zu den kalifornischen Stadten Fresno, Stockton, Oxnard, und Modesto und
deckt damit eine Fliche von 135km? ab.

4.3 Georeferenzierte Umringpolygone von Gebaudedichern

Fiir den in Abschnitt 5.3 beschriebenen Zuschnitt der Orthophotos auf die Flidchen von
Gebaudedédchern bendtigen wir georeferenzierte Umringpolygone von Gebaudedéchern.
Wir verwenden zur Vereinfachung und wegen der Verfiigbarkeit von Datensétzen die
Annahme, dass ein Umringpolygon eines Gebédudes genau einem Umringpolygon eines
Daches entspricht. Fiir georeferenzierte Umringpolygone von Geb#duden (nachfolgend
,Umringe“) gibt es verschiedene mogliche Datenquellen, von denen einige im Folgenden
vorgestellt werden.

Das Bundesamt fiir Kartographie und Geoddisie verwaltet einen Datensatz an Um-
ringen (siehe |75]). Weil dieser Datensatz aus vollstédndigen, prazisen, amtlichen Date-

nerhebungen besteht, wire er ideal fiir unseren Einsatzzweck. Allerdings kénnen wir

230SM verwendet das World Geodetic System 1984 (WGS84) als geodiitisches Referenzsystem, vgl.
https://josm.openstreetmap.de/wiki/Help/Concepts/Coordinates (abgerufen am 09.03.2020).
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ihn nicht nutzen, weil dieser nur fiir in §4 V GeoBund spezifizierte Personen (z.B.
Bundesbehorden) zugénglich ist.

Eine Alternative ist die o6ffentlich zugéingliche Datenbank OpenStreetMap (OSM,
vgl. [25]), welche unter anderem Umringe enthélt. OSM stellt eine HI'TP-API bereit,
iiber die die Geoinformationen im XML-Format abgefragt werden kénnen. Die Daten
in OSM stammen, statt von einer amtlichen Quelle, von Freiwilligen, und sind deshalb
nicht notwendigerweise korrekt oder vollstindig. Verschiedene Studien haben sich mit
der Qualitat der Daten in OSM beschéftigt.

2013 haben Fan et al. (vgl. [76]) die Qualitit von Umringen in OSM im Vergleich
zam Amtlichen Topographisch-Kartographischen Informationssystem (ATKIS) unter-
sucht. Bei letzterem handelt es sich um einen von Behorden gepflegten Datensatz fiir
gesamt Deutschland, welcher die bereits erwdhnten amtlichen Umringe enthélt. Fan et
al. haben den Vergleich am Beispiel der Stadt Miinchen im Hinblick auf Vollstdndigkeit,
semantische Korrektheit, Positions- und Form-Korrektheit durchgefiihrt. Sie haben her-
ausgefunden, dass die Positionen der Umringe durchschnittlich um 4 Meter falsch liegen.
Das fiihren sie auf die unprézisen Luftbilder von Bing Maps zuriick, welche fiir die Er-
stellung der Umringe in OSM verwendet wurden. Wegen dieser Datenquelle fehlten in
OSM aufserdem einige Umringe zu Gebduden, die in den Luftbildern nicht zu erkennen
waren. Andererseits fanden Fan et al. auch viele Umringe von Neubauten, die nicht in
ATKIS enthalten waren. Fast alle Umringe in ATKIS waren auch in OSM zu finden.
Fan et al. beméngeln fehlende Attribute mit weiteren Informationen an den Umringen
und weniger Detailreichtum der Formen im Gegensatz zu ATKIS. Sie zeigen sich jedoch
optimistisch, dass durch die vielen an OSM beteiligten Freiwilligen die Datenqualitét
dessen bald verbessert wird.

Da die Arbeit von Fan et al. nun schon {iber 6 Jahre alt ist, ist davon auszugehen,
dass sich die Datenqualitdt in OSM inzwischen verdndert hat. 2015 haben Arsanjani
et al. (vgl. [77]) die in OSM eingetragene Landnutzung an Daten aus dem Copernicus
Erdbeobachtungsprogramm gemessen, welches von der Furopdischen Kommission und
der Europdischen Weltraumorganisation gegriindet wurde. Sie kommen zu dem Schluss,
dass OSM fiir die untersuchten Aspekte eine gute Datenquelle ist.

OSM wurde bereits im Kontext der Positionsbestimmung von PV-Anlagen heran-
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gezogen, vgl. dazu beispielsweise Abschnitt 3.1.1 und Abschnitt 3.4.
Deswegen verwenden wir fiir unsere Arbeit fiir die Region Deutschland OSM als
Datenquelle fiir Umringe und nehmen an, dass dieser Datensatz vollstdndig und korrekt

ist.

4.3.1 Verwendete Quellen

Die Umringe fiir das NRW-Rechteck (vgl. Abschnitt 4.2.1) beziehen wir aus OpenStreet-
Map (OSM) (vgl. Abschnitt 4.3).

Wir haben uns den Datensatz zu NRW von der Geofabrik GmbH heruntergeladen.?*
Dieser Datensatz enthilt unter anderem alle bis einschliefslich zum 19.05.2020 in OSM
gespeicherten Umringe. Mit dem Kommandozeilenwerkzeug Osmosis? filtern wir diesen
Datensatz auf Umringe, die im NRW-Rechteck liegen. Alle Ways (Polygone), die das

Attribut building?® gesetzt haben, verwenden wir als Umring.

Unzureichende Vollstdndigkeit von Umringen in Kalifornien Wir verwen-
den nicht nur Orthophotos von Deutschland, sondern auch von Kalifornien (vgl. Ab-
schnitt 4.2.1). Diese wollen wir ebenfalls auf Umringe zuschneiden.

Zum Zeitpunkt der Bearbeitung (Mérz 2020) waren Umringe in OSM zwar fiir
deutsche Stadte in hinreichender Quantitédt eingezeichnet — fiir die kalifornischen Orte
galt dies jedoch nicht. Abbildung 16 veranschaulicht exemplarisch, dass in den fraglichen
Orten viele Gebaude nicht als Umring eingetragen sind. Deswegen brauchten wir eine
andere Datenquelle fiir Umringe.

Die Microsoft Corporation hat auf GitHub einen Datensatz an Umringen fiir die
gesamte USA verdffentlicht (vgl. [78]).2" Die Umringe wurden mit einem neuronalen
Netz anhand von Satellitenbildern mit einer Bodenauflosung von einem Fuf pro Pixel

berechnet. Sie attestieren dem Algorithmus, mit dem sie den Datensatz erstellt haben,

24ygl. http://download.geofabrik.de/europe/germany/nordrhein-westfalen.html (abgerufen
am 29.05.2020)

%yvgl. https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Osmosis (abgerufen am 29.05.2020)

26yvgl. https://wiki.openstreetmap.org/wiki/Buildings (abgerufen am 29.05.2020)

2TMit gleichen Methoden hat Micosoft auch Datensitze fiir Kanada, Uganda und Tanzania, jedoch
nicht fiir Deutschland, erstellt. (Stand: Mérz 2020)
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Abbildung 16: Dieser beispielhafte Kartenausschnitt von der kalifornischen Stadt Fresno
zeigt die unvollstandige Eintragung von Gebauden in OpenStreetMap (OSM). Die obere
Bildhilfte zeigt den Kartenausschnitt in OSM, die untere selbigen in Google Maps
(beide abgerufen am 24.03.20). Die braunen Polygone in OSM entsprechen Gebauden.
Die grauen Rechtecke entsprechen vermutlich Grundstiicken. Fiir viele in Google Maps
erkennbare Gebdudedécher ist in OSM kein Gebédude eingezeichnet.
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eine Genauigkeit von 99,3% und eine Trefferquote von 93,5 %. Fiir Kalifornien sind
knapp 11 Millionen Umringe im Datensatz verzeichnet. Aufgrund der guten Zahlen und
der freien Verfiigharkeit haben wir das Zuschneiden der kalifornischen Orthophotos mit

den Umringen aus diesem Datensatz gemacht.
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5 Aufbereitung der Eingabedaten

Fiir die in Abschnitt 6 beschriebene Klassifizierung verwenden wir zwei Datensétze:
Kalifornien und NRW. Diese Umfassen Orthophotos und héndische Annotationen, die
angeben, wo sich darin Solaranlagen befinden. Weil wir uns auf die Lokalisierung von
Aufdachanlagen beschrinken, schneiden wir die Orthophotos so zu, dass nicht viel mehr
als einzelne Gebaudedéicher auf den Orthophotos zu sehen sind. Wie diese Datensétze

erstellt wurden, wird in den folgenden Unterabschnitten umrissen.

5.1 Datensatz NRW

In Abschnitt 4.2.1 haben wir das ausgewéhlte NRW-Rechteck beschrieben, welches die
Flache beschreibt, in der wir PV-Anlagen lokalisieren wollen. Die Orthophotos da-
zu beziehen wir iiber eine API von Geobasis NRW (vgl. [10]). Diese verwendet das
UTM Koordinatenreferenzsystem (genauer: EPSG 25832), in das wir die WGS8/-
Koordinaten des Rechtecks konvertieren. Uber die API bekommen wir fiir diese Eingabe
143 JPEG 2000%*-Bilder mit zugehorigen Wordfiles?®. Erstere sind 10000 x 10000 Pixel
grofe Orthophotos, letztere enthalten Informationen fiir die Georeferenzierung. Wegen
der Bodenauflésung von 10cm entsprechen diese Bilder zusammen einer Fliche von
143km?. Das ist etwa 17 % groker als das ausgewihlte Rechteck und etwa 100 % grofer
als das ausgewihlte Postleitzahlgebiet.

Die Orthophotos konvertieren wir von JPEG 2000 zu PNG, weil das unsere Imple-
mentierung erleichtert hat.

Diesen Datensatz haben wir mit dem in Abschnitt 5.3 beschriebenen Algorithmus
in 36 516 Dachbilder umgewandelt.

2000 dieser Dachbilder (zuféllige Auswahl aus Zeitgriinden) haben wir manuell ge-
sichtet und dabei 143 Solaranlagen gefunden. Nach entfernen von Dachbildern, deren
Inhalt sich nicht identifizieren lief, haben wir 1638 Dachbilder ohne Solaranlagen. Zu
den Dachbildern mit Solaranlagen haben wir mithilfe der Software labelme (vgl. [79])

28ygl. ISO 15444
vgl. https://desktop.arcgis.com/de/arcmap/latest/manage-data/raster-and-images/wo

rld-files-for-raster-datasets.htm (abgerufen am 28.05.2020)
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pixelgenau annotiert, wo sich Solaranlagen befinden. Diesen Datensatz haben wir auf
GitLab veroffentlicht, siche [2].

5.2 Datensatz Kalifornien

Die in genannten Orthophotos, die 135km? Fliche in Kalifornien abdecken, haben wir
mit den in Abschnitt 4.3.1 beschriebenen Umringen und dem in Abschnitt 5.3 be-
schriebenen Algorithmus in 341 379 Dachbilder umgewandelt. In 3,81 % (12 540) dieser
Dachbilder war mindestens ein Pixel als einer Solaranlage zugehorig annotiert. Die anno-
tierten Solaranlagen waren im Datensatz als Umringpolygone mit WGS84-Koordinaten
eingetragen. Die Orthophotos lagen im TIFF-Format vor und wurden Umwandeln in
Dachbilder zu JPEG konvertiert.

5.3 Zuschneiden auf Gebaudedacher

Da wir uns auf die Lokalisierung von Aufdachanlagen beschrinken, wollen wir unseren
Datensatz vor der eigentlichen Verarbeitung auf Gebdudedécher filtern. Dafiir schneiden
wir die Orthophotos so zu, dass pro Bild nicht viel mehr als ein Gebdudedach zu sehen
ist. Die zugeschnittenen Bilder nennen wir Dachbilder. Bei der Gelegenheit erstellen wir
zusitzlich passende binare Rastergrafiken, die fiir jeden Pixel des Dachbildes angeben,
ob dieser einem Solarmodul entspricht. Optional ,schwirzen“ wir alle Pixel, die nicht

dem Gebdudedach entsprechen, indem wir ihre Werte auf Null setzen.

5.3.1 Algorithmus

Fiir das Zuschneiden bendtigen wir Orthophotos, Koordinaten von Solarmodulen (An-
notationen) und Umringe (georeferenzierte Umringpolygone von Gebéudedichern).
Wir iterieren iiber die Orthophotos.
Zu jedem Orthophoto erstellen wir eine Rastergrafik, die fiir jeden Pixel angibt,
ob dieser einem Solarmodul entspricht. Dafiir erstellen wir zunéchst eine mit Null in-
itialisierte Rastergrafik der Groke des Orthophotos im PBM-Format3’. Die WGS84-

30 Portable-Bitmap-Standard, vgl. http://netpbm.sourceforge.net/doc/pbm.html (abgerufen am
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Koordinaten aller Solarmodule rechnen wir in Pixel-Koordinaten relativ zum Orthopho-
to um. Uberlappt eine Annotation mit dem Orthophoto, wird die Annotation ausfiillend
mit dem Wert Eins in die PBM-Rastergrafik eingezeichnet. Sind keine Solarmodule im
Bereich des Orthophotos bekannt, enthélt die PBM-Rastergrafik nur Nullen.

Dann iterieren fiir das ausgewdhlte Orthophoto iiber alle Umringe.

Ausschneiden Von den Pixel-Koordinaten des Umrings bestimmen wir ein umschlie-
fendes Rechteck und erweitern dieses pro Rand um einen Puffer von 5 Pixeln (Erklérung
folgt). Dazu sieche Algorithmus 1. Uberlappt dieses Rechteck mit dem Orthophoto, wird
ein Dachbild, bestehend aus der Uberlappung, erstellt (vgl. Algorithmus 2). Der Teil die-
ser Uberlappung wird sowohl aus dem Orthophoto als auch aus der PBM-Rastergrafik
in je neue Dateien kopiert, wodurch ein Dachbild mit passender Annotation entsteht.
Der 5 Pixel breite Puffer umfasst Pixel, die zwar nicht klassifiziert werden, aber fiir
die Klassifizierung von anderen Pixeln benotigt werden. Um den Feature-Vektor eines
Pixels zu berechnen, miissen auch die Pixel in der Umgebung dessen betrachtet werden
(vgl. Abschnitt 6.1). Die Umgebung von eigentlich ganz am Rand gelegenen Pixeln wird

durch diesen Puffer zuginglich gemacht.

Schwirzen Soll das Dachbild geschwdirzt werden, werden die folgenden Schritte an-
gewendet (andernfalls ist das Dachbild fertig).

Die Koordinaten des Umrings werden auf Pixel-Koordinaten relativ zum Dachbild
umgerechnet. Das Polygon in Pixel-Koordinaten skalieren wir so, dass es in seiner ge-
samten Hohe und Breite um je 30 Pixel wéchst (vgl. Algorithmus 3). Dadurch schaffen
wir einen Fehlertoleranzbereich fiir die aufgrund von Ungenauigkeiten der Datenquelle
entstehenden Abweichungen der Georeferenzierung von Orthophotos im Vergleich zu
Umringen.

Aus dem Umring wird eine Maske (numpy-Array, vgl. [81]) erstellt, die die Mafe und
Farbkanile des Dachbildes hat. Alle Pixel (in allen Farbkanilen) der Maske werden mit
Null initialisiert. Alle Pixel der Maske, die innerhalb oder auf dem Rand des Polygons

liegen, werden auf Eins gesetzt. Die Maske wird dann Element-weise auf das Dachbild

01.05.2020)
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Algorithmus 1 Mit diesen Algorithmus bestimmen wir aus einem Orthophoto (Pa-
rameter self) und einem Umring (Parameter building) den fiir ein Dachbild zu ver-
wendenden Bereich in Pixel relativ zum Orthophoto. Der in Abschnitt 5.3.1 erlduterte
Puffer steht hier in der Variable self.cut_out_margin. Die Variable cv2 referenziert
die OpenCV-Bibliothek (vgl. [80]), np die NumPy-Bibliothek (vgl. [81], [82]). Ausgabe
des Algorithmus sind die Pixel-Koordinaten der oberen linken Ecke des auszuschneide-
nen Rechtecks und die Breite und Héhe dessen.

def get_bounding_box_for_building(self, building: CoordStructure) -> (int, int, int, int):
px_coords = list(map(self.convert_coord_tuple_to_px, building))
X, ¥, W, h = cv2.boundingRect(np.array(px_coords))
x, w = add_and_center(x, w, self.cut_out_margin)
y, h = add_and_center(y, h, self.cut_out_margin)

# If not the whole building is outside: cut it out
if (x < self.image.width and x + w > 0) and (y < self.image.height and y + h > 0):
# Normalizing values into the picture
if x < 0:
W +t= X
x =0
if y < 0:
h +=y
y=0
if y + h > self.image.height:
h -= (y + h) - self.image.height
if x + w > self.image.width:

w -= (x + w) - self.image.width
# After the normalization w < width and h < height
te, y>0

# As well as the whole rect is within the picture

# Normalizing to equal length of width and height

if w > h:
y -= int((w - h) / 2)
h=w
if y < 0:
y=0
if y + h > self.image.height:
y -= (y + h) - self.image.height
elif h > w:
x -= int((h - w) / 2)
w=h
if x < 0:
x =0
if x + w > self.image.width:
x -= (x + w) - self.image.width

return x, y, w, h
return None
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Algorithmus 2 Dieser Algorithmus bekommt die von Algorithmus 1 berechneten
Werte und ein Orthophoto als Parameter. Die Variable np referenziert die NumPy-
Bibliothek (vgl. [81], [82]). Ausgabe ist ein neues Dachbild.

def cut_out_rect(self, x: int, y: int, w: int, h: int, image: np.ndarray = None) -> np.ndarray:
if image is None:
image = self.image
if len(image.shape) ==
cropped = imagel[:, y:y + h, x:x + w].copy()
elif len(image.shape) == 2:
cropped = imagely:y + h, x:x + w].copy()
else:
raise Exception(’Wrong,image dimension,count: {}’.format(len(image.shape)))
return cropped

Algorithmus 3 Diese Methode skaliert ein durch Pixel-Koordinaten gegebenes Poly-
gon (erster Parameter) um einige Pixel groker (zweiter Parameter). Hierbei wird die
Shapely-Bibliothek (vgl. [83]) verwendet. Ausgabe ist das skalierte Polygon.

import shapely.geometry as sg
from shapely.affinity import scale

def scale_polygon(polygon: PxCoordStructure, additional_pixels: int = 30):
shapely_polygon = sg.Polygon(polygon)
xs = [x for x, y in polygon]
ys = [y for x, y in polygon]
min_x = min(xs)
min_y = min(ys)
max_x = max(xs)
max_y = max(ys)
diff_x = max_x - min_x
diff_x = 1 if diff_x == 0 else diff_x
diff_y = max_y - min_y
diff_y = 1 if diff_y == 0 else diff_y
scale_x = additional_pixels / diff_x + 1
scale_y = additional_pixels / diff_y + 1
result = scale(shapely_polygon, xfact=scale_x, yfact=scale_y)
return list(result.exterior.coords)
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Algorithmus 4 Dieser Algorithmus bekommt ein Orthophoto, die von Algorithmus
1 berechneten Werte und einen in Pixel-Koordinaten umgerechneten Umring. Hierbei
werden die NumPy- (vgl. [81], [82]) und die Pillow-Bibliothek (vgl. [84]) verwendet.
scale_polygon ist die Methode aus Algorithmus 3.

import numpy as np
from PIL import ImageDraw, Image

def cut_out_polygon(self, x: int, y: int, w: int, h: int, polygon: PxCoordStructure):
channels = 3

polygon = scale_polygon(polygon)

polygon = [(poly_x - x, poly_y - y) for poly_x, poly_y in polygon]
cropped = self.cut_out_rect(x, y, w, h)

cropped = cropped[:channels, :, :]

mask = np.zeros((h, w, channels))

mode = ’RGB’

mask = Image.fromarray(mask, mode=mode)

color = tuple([1] * channels)
ImageDraw.Draw(mask) .polygon(polygon, fill=color)
mask = np.moveaxis(np.array(mask), -1, 0)

dst = cropped * mask

return np.array(dst)

multipliziert (Hadamard-Produkt). Dadurch werden Pixel des Dachbildes, die auferhalb
des Daches liegen, auf Null gesetzt, und alle anderen erhalten. (vgl. Algorithmus 4)
Dadurch wird das Dachbild genannte Orthophoto manipuliert, die entsprechende

PBM-Rastergrafik mit eventuellen Annotationen bleibt aber unverdndert.
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6 KLASSIFIZIERUNG

6 Klassifizierung

Um Solaranlagen in Orthophotos zu lokalisieren, klassifizieren wir jeden Pixel in ,enthélt
Solarmodul“ (,positiv¢) und ,enthélt kein Solarmodul* (,negativ®). Das Eingabebild
kann beliebige Hohe und Breite haben, das Ausgabebild ist immer entsprechend gleich
grofs. Weil die von uns verwendeten Eingabebilder georeferenziert sind, konnen wir auch
jedem Pixel des Ausgabebildes Koordinaten zuordnen. Die Auflésung der Klassifizierung
entspricht somit der Bodenauflésung der fiir die Eingabe verwendeten Orthophotos.
Dafiir konvertieren wir jeden Pixel zuerst in einen sogenannten Feature- Vektor (vgl.
Abschnitt 6.1) und ordnen diesem dann mithilfe eines neuronalen Netzes eine Wahr-
scheinlichkeit zu (vgl. Abschnitt 6.2). Das ist in Abbildung 18 skizziert. Die Wahr-
scheinlichkeit wird {iber einen konfigurierbaren Schwellwert zu einer bindren Aussage
gemacht. Diese werden entsprechend dem urspriinglichen Bild zu einer Rastergrafik mit

t.3! Optional wenden wir danach noch morphologische

bindren Werten zusammengesetz
Operationen an (vgl. Abschnitt 6.3).

In den folgenden Abschnitten werden diese Schritte chronologisch erklért.

6.1 Berechnung von Feature-Vektoren

Jeden Pixel eines Dachbildes (aufbereitete Eingabedaten, vgl. Abschnitt 5) konvertieren
wir in einen sogenannten Feature-Vektor, bevor wir diesen weiter verarbeiten. Damit
wollen wir das darauf folgende neuronale Netz (vgl. Abschnitt 6.2) auf bestimmte Bild-
eigenschaften zu trainieren.

Ein Feature-Vektor besteht aus einer Menge von Werten, welche aus den je drei
Farbwerten (rot, griin, blau) eines Pixels und der Pixel in dessen Umgebung berechnet
werden. Weil nicht nur der Pixel selbst, sondern auch dessen Umgebung miteinbezogen
wird, miissen die entsprechenden Pixel bekannt oder extrapolierbar sein. Das setzen

wir in dieser Beschreibung voraus. In unserer Implementierung l6sen wir das Problem,

31Die Rastergrafik mit bindren Werten persistieren wir vor der Anwendung von morphologischen
Operationen zur Optimierung des Rechenaufwands. Dafiir haben wir aufgrund seiner Einfachheit den
Portable-Bitmap-Standard (PBM, vgl. http://netpbm.sourceforge.net/doc/pbm.html (abgerufen
am 01.05.2020)) verwendet.
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indem wir Bilder verwenden, die grofer sind, als der eigentlich betrachtete Bereich.
Wir haben verschiedene Umgebungen und Formeln zum Berechnen der Werte von

Feature-Vektoren ausprobiert, welche wir im Folgenden vorstellen.

Umgebung eines Pixels Einen Pixel, der durch die Koordinaten (z,y) gegeben ist,

zusammen mit seinen direkt benachbarten Pixeln, bezeichnen wir als Block (3 x 3 Pixel):

Block,, = {(a,b)la € {&x — 1,z,x + 1} AbE {y — 1,4,y +1}}

Eine hier so genannte Sudoku-Umgebung um einen Pixel besteht aus mehreren Bl6-

cken, abhingig von einem Radius 7:

Sudoku,(z,y) = {Block.pla € {x —r,z,x+r}Abe{y—r,y,y +7r}}

Ein Beispiel fiir Blocke und Sudoku-Umgebungen ist in Abbildung 17 zu sehen. Die
verschiedenen Kombinationen aus Sudoku-Umgebungen und optional dem Block, die

wir ausprobiert haben, werden in Tabelle 3 aufgelistet.

Werte des Feature-Vektors Fiir jeden Farbkanal des Eingabebildes wird eine Liste
von Werten bestimmt, die konkateniert den Feature-Vektor ergeben. Die Reihenfolge
der Werte ist fiir eine Feature-Vektor-Berechnugsvorschrift immer gleich. Die Farbkana-
le werden alle gleich behandelt. Die Werte fiir einen Farbkanal werden aus der zuvor
beschriebenen Umgebung des Pixels berechnet, welche aus mindestens einem Block be-

steht. Pro Block wahlen wir aus diesen Werten aus:

val  die Werte der Pixel im Block
dif  pro Pixel die Differenz vom mittlerem Pixel
avg das arithmetische Mittel der Pixel des Blocks

var die Varianz der Pixel des Blocks

Wir haben verschiedene Kombinationen dieser Werte fiir verschiedene Umgebungen

zur Berechnung von Feature-Vektoren ausgewéhlt. Die Zusammensetzung und Benen-
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Radius 4
55| -4,5|-35 -1,5( 05 | 15 35| 45 | 55
54| -44 | -34 14 04 | 14 34 | 44 | 54
53| -43|-3.3 1:3( 03|13 33 | 43|53
51| -4;1-31 11 01 | 11 31| 41|51
-5;0 | -4;0 | -3;0 -1;0| 0;0 | 10 30| 40 | 50
5:-1|-4;-1(-3;-1 1;-1| 0-1 | 1;-1 3-1|4:-1]5-1
5;-3 | -4;-3 | -3;-3 1,-3| 0-3 | 1;-3 3;-3 | 4;-3 | 5;-3
-5;-4|-4;-4|-3;-4 -1-4| 0-4 | 1,-4 3:-4 | 4;-4 | 5;-4
5,-5|-4;-5(-3;-5 1,-5| 0--5 | 1;-5 3;-5 | 4:-5 | 5;-5

Radius 2 und Radius 4

55| -45|-35 1.5 05 15 35| 45|55

54| -44 | -34 1.4 ( 04 | 14 34 | 44 | 54 Legende

53| -43|-33 |23 | 13|03 |13 |23|33|43|53 Anzahl der

Bldcke, in denen

32|22 12| 02 |12 | 22 | 32 der Pixel liegt

5141 |-31|-2;1 11| 01 |12 | 21|31 (41|51 T

-5:0 (-4,0(-30|-20(-10({0;0| 10 | 20 | 3,0 | 40 | 50 =]

51 |-4;-1|-3;-1 | -2;-1|-1-1| 0-1 [ 13-1 | 2;-1 | 3;-1 | 4:-1 | 5;-1 2
-3,-2 |-2,-2|-1,-2] 0-2 | 1,-2 | 2;-2 | 3;5-2 1

-5-3 |-4;-3 (-3,-3|-2,-3|-1;-3| 0;-3 | 1;-3 | 2;-3 | 3;-3 [ 4;-3 | 5;-3

-5;-4 | -4;-4 | -3;-4 -1;-4]1 04 | 1;-4 3;-4 | 4;-4 | 5;-4 -

-5;-5|-4;-5(-3;-5 -1-5| 0-5 | 1;-5 3;-5 | 4;-5 | 5;-5

Abbildung 17: Hier sind mehrere Sudoku-Umgebungen skizziert, je relativ zum fett
markierten Pixel in der Mitte. Die Bldcke sind farbig hervorgehoben. Die ausgegrauten
Pixel gehoren nicht zur Umgebung.

Oben ist eine Sudoku-Umgebung mit Radius 4 zu sehen. Das entspricht dem Feature-
Vektor fv4 (vgl. Tabelle 3).

Unten ist eine Sudoku-Umgebung mit Radius 4 und eine Sudoku-Umgebung mit dem
Radius 2. Der Block um den zentralen Pixel kommt in beiden Sudoku-Umgebungen

vor, wird hier aber nur einfach gewertet dargestellt. Das entspricht dem Feature-Vektor
fv24 (vgl. Tabelle 3).
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Umgebung pro Farbkanal
Name | Block um den Pixel Sudoku, Sudokus Sudokuy | Anzahl Werte
fv2 avg, var o4
fv3 avg, var 54
fva avg, var 54
fv23 avg, var avg, var 102
fv34 avg, var avg, var 102
fv24 avg, var avg, var 102
fv02 val, dif avg, var 108
fv03 val, dif avg, var 108
fv04 val, dif avg, var 108
fv023 val, dif avg, var avg, var 156
fv034 val, dif avg, var  avg, var 156
fv024 val, dif avg, var avg, var 156

Tabelle 3: Diese Auswahl an Kombinationen von Werten aus bestimmten Umgebungen
haben wir fiir Feature-Vektoren ausprobiert. Alle Sudoku-Umgebungen beinhalten des
gleichen mittleren Block. Wir nehmen diesen jedoch nur einmal in die Feature-Vektoren
auf, um keine redundanten Werte einzubringen. Zur Beschreibung der Werte siehe Ab-
schnitt 6.1. Die angegebenen Werte wurden pro Farbkanal berechnet, was bei unseren
Eingabebildern 3 (RGB) waren.

nung ist in Tabelle 3 zu finden.

Der Feature-Vektor fv24 entspricht dem Feature-Vektor, den Malof et al. in ihrer
Arbeit verwendet haben (siche Abschnitt 3.2 und [29]) und hat unsere Berechnung
von Feature-Vektoren mafsgeblich inspiriert. Die mit fv24 betrachtete Umgebung ist in
Abbildung 17 dargestellt.

6.2 Aufbau des neuronalen Netzes

Das verwendete neuronale Netz (NN) verarbeitet jeden Feature-Vektor (und dariiber
jeden Pixel) einzeln. Die Werte des Feature-Vektors bilden die Eingabe fiir das NN. Das
besteht aus fiinf vollverbundenen Layern, die in Tabelle 4 aufgelistet werden. Der letzte
Layer enthilt ein einzelnes Neuron, das durch die Aktivierungsfunktion Sigmoid auf
den Wertebereich (0, 1) abgebildet wird. Dieser Wert ist die Erkennungswahrscheinlich-
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6 KLASSIFIZIERUNG

Layer | Anzahl Neuronen Aktivierungsfunktion
L1 200 ReLU
L2 200 ReLU
L3 100 ReLU
L4 10 ReLU
L5 1 Sigmoid

Tabelle 4: Unser neuronales Netz besteht aus diesen vollverbundenen Layern. In den
ersten Layer, L1, wird der Feature-Vektor eingegeben. Der Letzte Layer, L5, gibt die
Erkennungswahrscheinlichkeit aus. Diese wird danach iiber einen Schwellwert und ggf.
morphologische Operationen gefiltert. Die Implementierung dieser Layer wird in Algo-
rithmus 5 gezeigt.

keit, mit der das NN ein Solarmodul in dem Pixel sieht. Wir haben kein bestehendes
NN verwendet, sondern basierend auf Erfahrungen und anderen Arbeiten eine eigene
experimentelle Architektur gewéhlt.

Zum Trainieren des Netzes verwenden wir Batches der Grofse 16384, bindre Kreuzen-
tropie als Loss-Funktion und Adam (vgl. [53|) als Optimierungsfunktion. Adam wurde
auch schon von Castello et al. (vgl. Abschnitt 3.6) zur Lokalisierung von PV-Modulen
verwendet.

Fiir die Implementation des NN haben wir die PyTorch-Bibliothek (vgl. [85]) ver-
wendet, siche Algorithmus 5.

Zum Trainieren verwenden wir einen 10000 Dachbilder grofsen Datensatz. Da wir
diesen aufgrund der uns zur Verfiigung stehenden Hardware nicht als ganzes verarbeiten
konnten, haben wir diesen in 1000 Dachbilder grofse Gruppen unterteilt. Jede Epoche
haben wir zwei dieser Gruppen verwendet, eine zum Trainieren und eine, um die fiir die
Optimierung notige Bewertung vorzunehmen. In der darauf folgenden Epoche nehmen
wir eine neue Gruppe fiir die Bewertung und verwenden die zuvor fiir die Bewertung
verwendete Gruppe fiir das Trainieren. Auf diesem Wege durchlaufen wir den gesamten

Datensatz in 10 Epochen.
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6 KLASSIFIZIERUNG

Algorithmus 5 In dieser Klasse werden die Layer des neuronalen Netzes definiert.
Dazu wird die PyTorch-Bibliothek (vgl. [85]) verwendet. Der Parameter input_size
gibt die Anzahl Werte des verwendeten Feature-Vektors an. Die definierten Layer sind
ebenso in Tabelle 4 aufgefiihrt.

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class ImageFeatureNN(nn.Module):
def __init__(self, input_size: int):

super (ImageFeaturelNN, self).__init__()
self.fcl = nn.Linear(input_size, 200)
self.fc2 = nn.Linear (200, 200)
self.fc3 = nn.Linear (200, 100)
self.fc4 = nn.Linear (100, 10)

self.fcb = nn.Linear (10, 1)

def forward(self, x):

= F.relu(self.fcl(x))
F.relu(self.fc2(x))
F.relu(self.fc3(x))
F.relu(self.fc4(x))
= self.fcb(x)

return torch.sigmoid(x)

[T T A
]

def num_flat_features(self, x):
size = x.size()[1:]

num = 1
for i in size:
num *= i

return num
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6 KLASSIFIZIERUNG

6.3 Morphologische Operationen

Wir haben versucht, falsche Klassifikationen in mit dem zuvor vorgestellten Algorithmus
erstellten bindren Rastergrafiken mittels morphologischer Operationen zu reduzieren.
Dazu haben wir uns die Operationen Opening und Closing ausgesucht. Diese wurden
im gleichen Kontext bereits von Malof et al. und Puttemans et al. eingesetzt (vgl.
Abschnitt 3.2.2 und Abschnitt 3.3).

Diese liegen Dilatationen und FErosionen zugrunde. Beim Opening werden zuerst
Erosionen, dann Dilatationen angewendet, und beim Closing umgekehrt. Bei beiden
zugrundeliegenden Operationen wird eine Art Schablone (,Kernel“) iiber jeden Pixel
der Rastergrafik geschoben. Je nachdem, ob ein bestimmtes Kriterium erfiillt wird,
wird der entsprechende Pixel in der Ausgabegrafik eingefirbt (positiv/negativ). Bei der
Dilatation ist das Kriterium, dass die Schablone mit mindestens einem positiven Pixel
iiberlappt. Bei der Erosion ist das Kriterium, dass die Schablone nur mit positiven
Pixeln iiberlappt. (vgl. [18])

Wir haben verschiedene Kombinationen von Opening und Closing ausprobiert,3?
mehr dazu in Abschnitt 7.

32Wir haben die Implementierung von OpenCV verwendet, vgl. https://docs.opencv.org/trun
k/d9/d61/tutorial_py_morphological_ops.html (abgerufen am 29.05.2020).
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7 ERGEBNISSE DER ANSATZE

7 Ergebnisse der Ansitze

Wir haben den in 6 vorgestellten Algorithmus in verschiedenen Variationen mit ver-
schiedenen Datensétzen (vgl. 5) trainiert und evaluiert und stellen die Ergebnisse in
diesem Abschnitt vor.

Bei allen Variationen haben wir den Datensatz Kalifornien (vgl. Abschnitt 5.2) zum
Trainieren verwendet. Dabei haben wir jedoch variiert, ob die Daten zuvor geschwdrzt
(vgl. Abschnitt 5.3) werden. Wir haben 9000 zufillige Dachbilder mit mindestens einer
positiven Annotation (enthalt Solarmodul) zusammen mit 1000 zufélligen Dachbildern
mit nur negativen Annotationen aus dem Datensatz Kalifornien verwendet. Wir haben
den Datensatz NRW (vgl. Abschnitt 5.1) nicht zum Trainieren genutzt, weil wir dazu
zu wenig Annotationen hatten.

Ein Beispiel fiir die erfolgreiche Lokalisierung einer PV-Anlage in einem geschwérz-
ten Dachbild ist in Abbildung 19 zu finden.

Die exakten Zahlen zu allen nachfolgend vorgestellten Ergebnissen haben wir auf
GitLab veréffentlicht, siehe [2].

7.1 Schwarzen der Dachbilder verbessert die Genauigkeit

Als erstes wollten wir herausfinden, ob es sich lohnt, die Dachbilder beim Zuschneiden
zu schwdrzen (vgl. Abschnitt 5.3). Damit soll das neuronale Netz auf die relevanten
Bildbereiche fokussiert werden.

Fiir alle in Betracht gezogenen Feature-Vektoren (vgl. Tabelle 3) haben wir das
Netz trainiert und evaluiert, mit und ohne die Dachbilder zu schwirzen. Das Netz ha-
ben wir jeweils neu 100 Epochen lang mit dem Datensatz Kalifornien trainiert. Die
Evaluation haben wir mit 1000 anderen, zufilligen Dachbildern aus dem gleichen Da-
tensatz gemacht. Die Hélfte dieser Dachbilder war mit Solarmodulen, die andere ohne.
Als Schwellwert (vgl. Abschnitt 6) haben wir 50 % verwendet.

Die Ergebnisse dieses und aller anderen Experimente messen wir anhand der pro Pi-
xel bestimmten korrekten positiven, korrekten negativen, falschen positiven und falschen
negativen Klassifikationen. In den Diagrammen stellen wir die daraus berechneten Ge-

nauigkeiten (Anteil korrekter an allen positiven Klassifizierungen) iiber Trefferquoten
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7 ERGEBNISSE DER ANSATZE

) Dachbild ) Annotation
) fv04-150ep-co ) fv24-150ep-co ) fv024-150ep-co

Abbildung 19: Hier ist beispielhaft ein geschwirztes Dachbild aus dem Datensatz Kali-
fornien (vgl. Abschnitt 5.2) mit verschiedenen weifen Einzeichnungen zu sehen. Abbil-
dung a zeigt das geschwirzte Dachbild ohne Anderung. In Abbildung b sind zusitzlich
die PV-Module entsprechend der vorgegebenen Annotation in weif eingefirbt. Auf den
Abbildungen ¢, d und e wurden von dem in Abschnitt 6 vorgestellten Algorithmus
PV-Module in weifl eingepinselt. Dabei wurden die Feature-Vektoren fv04, fv24 und re-
spektive fv024 verwendet. Bei allen drei wurde das neuronale Netz 150 Epochen lang
trainiert, ein Schwellwert von 50 % angewendet und die morphologischen Operationen
Closing und dann Opening angewendet. Die Genauigkeiten und Trefferquoten dieser
Konfigurationen kénnen Abbildung 22 und Abbildung 23 entnommen werden.
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7 ERGEBNISSE DER ANSATZE

(Anteil erkannter an allen wahren positiven Klassifizierungen) dar. Ziel aller Optimie-
rungen ist, Genauigkeit und Trefferquote gleichzeitig auf 100 % zu bringen, was einer
perfekten Klassifizierung entspriche. Je ndher ein Punkt in solchen Diagrammen der
oberen rechten Ecke ist, desto besser.

Fiir dieses Experiment sind Genauigkeiten und Trefferquoten in Abbildung 21 zu fin-
den. Die beste mit 72,3 % beste Genauigkeit in diesem Experiment konnten wir bei einer
Trefferquote von 47,1 % mit dem Feature-Vektor £v04 und geschwirzten Dachbildern
erzielen. Die beste Trefferquote von 53,7 % erreichte der Feature-Vektor £v024 ohne ge-
schwérzte Dachbilder, bei einer Genauigkeit von 62,0 %. Den besten Jaccard-Index von
0,42 erreichte der Feature-Vektor £v024 ohne geschwérzten Hintergrund (Genauigkeit
71,7 %, Trefferquote 50,8 %). Diese Zahlen sind nicht schlecht, bieten aber insbesondere
bei der Trefferquote noch deutlich Verbesserungspotential.

Durch das Schwirzen wurde bei allen
Feature-Vektoren die Genauigkeit verbes-
sert. Bei der Hélfte der Feature-Vektoren

hat sich aufserdem die Trefferquote ver-

Y max

bessert. Deswegen verwenden wir bei al-
len folgenden Untersuchungen nur noch
geschwérzte Dachbilder (fiir das Trainie-

ren und Evaluieren).

7.2 Pareto-optimale Feature- X mox X

Vektoren . L
Abbildung 20: Auf der roten Linie sind

Von der grofen Auswahl an Feature- pareto-optimale Werte aus der blauen Men-
Vektoren (vgl. Tabelle 3) wollten wir ge. Das ist ein Mak. um bestmdgliche Punk-
herausfinden, mit welchen das neurona- te in Abhiingigkeit von zwei Variablen zu
le Netz am besten lernt, wo Solarmodule finden. (vgl. [86], Bildquelle: [87])

sind. Dafiir betrachten wir die Ergebnis-

se bei geschwirzten Dachbildern aus dem

vorherigen Experiment. Daraus zeichnen
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W Dachbilder nicht geschwérzt « Dachbilder geschwérzt

Abbildung 21: Hier sind die Evaluationsergebnisse fiir verschiedene Feature-Vektor-
Berechnungsvorschriften und Eingabedaten dargestellt. Die Namen der Feature-
Vektoren sind in Tabelle 3 aufgeschliisselt. Weitere Informationen zur Berechnung und
eine Bewertung sind in Abschnitt 7.1 zu finden.
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sich klar drei pareto-optimale (vgl. [86]) Feature-Vektoren ab: fv04, £v024 und fv24.
Weil das erheblich den Rechenaufwand reduziert, verwenden wir kiinftig nur noch diese

drei Feature-Vektoren.

7.3 Morphologische Operationen und Anzahl Epochen

Als néchstes haben wir verschiedene Kombinationen von morphologischen Operatio-
nen (vgl. Abschnitt 6.3) ausprobiert, genauer gesagt: Alle in Tabelle 5 aufgelisteten
Kombinationen von morphologischen Operationen. Ziel davon ist, Ausreifser, und da-
mit falsche Klassifikationen, anhand ihrer benachbarten klassifizierten Pixel zu erkennen
und zu eliminieren. Dadurch sollen Genauigkeit und Trefferquote verbessert werden.

Wir haben wie zuvor mit geschwérzten Dachbildern aus dem Datensatz Kalifornien
trainiert und die drei pareto-optimalen Feature-Vektoren verwendet. Diesmal haben wir
das neuronale Netz um mehr Epochen trainiert, und nach 100, 150 und 200 Epochen
Evaluationen gemacht.

Die Ergebnisse sind in Abbildung 22 zu sehen. Die Beschriftung der Datenpunkte
setzt sich aus dem Feature-Vektor und der Anzahl Epochen zusammen (z.B. entspricht
fv24-150ep Feature-Vektor £v24 und 150 Epochen).

Die beste Genauigkeit von 79,8 % erreichte der Feature-Vektor £v04 bei 200 Epo-
chen Training und Opening als morphologische Operation. Dabei erreichte dieser eine
Trefferquote von 58,1 %. Die beste Trefferquote von 68,2 % erreichte der Feature-Vektor
fv024 bei 150 Epochen Training und Closing. Diese erreichte er mit einer Genauigkeit
von 68,2 %. Den besten Jaccard-Index von 0,54 erreichte der Feature-Vektor £v024 bei
200 Epochen und Closing, dann Opening (Genauigkeit: 75,2 %, Trefferquote: 65,8 %).

Im Vergleich zu keiner Operation verbessern alle Operationen aufer Closing die
Genauigkeit. Closing, dann Opening und Closing verbessern die Trefferquote. Allein
Closing, dann Opening verbessert Genauigkeit und Trefferquote. Bei den anderen Ope-
rationen scheint nur das eine zum Preis des anderen verbessert werden zu koénnen.

Um je mehr Epochen man ein neuronales Netz trainiert, desto genauer lernt dieses
die Trainingsdaten. Wenn man jedoch zu viele Epochen wihlt, besteht die Gefahr der

Uberanpassung. Dann erkennt das erkennt das Netz nur noch die Trainingsdaten und
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Abbildung 22: Evaluation verschiedener Feature-Vektoren und morphologischer Opera-

tionen. Die identischen Werte sind in Abbildung 23 nach Anzahl Epochen kategorisiert
dargestellt.
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kann nicht zu den Evaluationsdaten hin abstrahieren. Darum ist ein geeigneter Kom-
promiss zwischen zu viel und zu wenig Epochen benétigt. Wir haben mit 100 Epochen
angefangen und dann zwei Mal um 50 Epochen erhoht.

Die Auswertung der verschiedenen

Anzahlen Epochen haben wir zugleich mit ¢ Closing
der Evaluation von morphologischen Ope- co Closing, dann Opening
rationen ausgefiihrt. Deswegen sind in o  Opening

Abbildung 22 bereits die Ergebnisse fiir oc  Opening, dann Closing

verschiedene Epochen enthalten. Zur ein- x  keine morphologische Operation

facheren Auswertung haben wir selbige . . i
Tabelle 5: Kiirzel fiir morphologische Ope-

rationen (vgl. Abschnitt 7.3 und Ab-
schnitt 6.3)

Ergebnisse erneut, diesmal nach Anzahl
Epochen aufgeschliisselt, in Abbildung 23
dargestellt.

Es ist sofort zu erkennen, dass durch
mehr Epochen keine grofe Verbesserung von (Genauigkeit oder Trefferquote einhergeht.

Von 100 zu 150 Epochen verbessert sich die Trefferquote um héchstens 4,3 % (bei
fv024 mit Opening). Die grofte Verbesserung der Genauigkeit von 1,2 % erreicht der
Feature-Vektor £v24 mit Closing und dann Opening. Sieben der 15 evaluierten Kombi-
nationen von Feature-Vektor und morphologischen Operationen haben sich in Puncto
Genauigkeit verschlechtert. (vgl. Abbildung 24)

Von 150 zu 200 Epochen sieht es nicht besser aus: Keine Trefferquote konnte ver-
bessert werden. Der Feature-Vektor fv024 mit Closing konnte 3,0 % die grofste Verbes-
serung der Genauigkeit erzielen. Drei der Kombinationen haben sich in der Genauigkeit
verschlechtert. (vgl. Abbildung 25)

Aufgrund dieser Zahlen haben wir uns dazu entschlossen, fiir die nachfolgenden

Berechnungen mit 150 Epochen trainierte neuronale Netze zu nehmen.

7.4 Auswirkungen von Schwellwerten

Wie in Abschnitt 6 beschrieben, wird die Erkennungswahrscheinlichkeit (Wert zwischen

0 und 1), die das neuronale Netz ausgibt, iiber einen Schwellwert in eine bindre Klas-
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Abbildung 23: Evaluation verschiedener Anzahlen Epochen (Datenpunkt-Beschriftung),
fiir die das neuronale Netz trainiert wurde. Jede Linie entspricht einer Kombination
von Feature-Vektor (vgl. Tabelle 3) und morphologischen Operationen (vgl. Tabelle 5).
Zur Beschreibung und Auswertung siehe Abschnitt 7.3. Die identischen Werte sind in
Abbildung 22 nach morphologischer Operation kategorisiert dargestellt.
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Abbildung 24: Anderung der Evaluations-Ergebnisse von 100 zu 150 Epochen. Zur Aus-
wertung siehe Abschnitt 7.3. Die Beschriftung der Datenpunkte setzt sich aus Feature-
Vektor (vgl. Tabelle 3) und morphologischen Operationen (vgl. Tabelle 5) zusammen.
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Abbildung 25: Anderung der Evaluations-Ergebnisse von 150 zu 200 Epochen. Zur Aus-
wertung siehe Abschnitt 7.3. Die Beschriftung der Datenpunkte setzt sich aus Feature-
Vektor (vgl. Tabelle 3) und morphologischen Operationen (vgl. Tabelle 5) zusammen.
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sifikation umgewandelt. Der Schwellwert hat somit mafsgeblichen Einfluss auf die Tref-
ferquote. Senkt man den Schwellwert, ist eine Erhohung der Trefferquote zu erwarten.
Allerdings bekommt man diese meist auf Kosten der Genauigkeit. Um einen geeigneten
Mittelweg fiir den Schwellwert zu finden, haben wir verschiedene Schwellwerte evaluiert.

Wir haben in 10 %-Schritten von 10% bis 80 % alle moglichen Schwellwerte aus-
probiert. Deren Evaluation haben wir mit den drei pareto-optimalen Feature-Vektoren
und allen in Abschnitt 6.3 genannten morphologischen Operationen durchgefiihrt. Da-
bei haben wir das 150 Epochen lang mit Dachbildern aus dem Datensatz Kalifornien
trainierte neuronale Netz verwendet.

Den besten Jaccard-Index von 0,54 erreichte der Feature-Vektor £v04 bei einem
Schwellwert von 20% und Opening, dann Closing. Diese Kombination erreichte eine
Genauigkeit von 72,2 % bei einer Trefferquote von 68,9 %.

An den Ergebnissen (siehe Abbildung 26) ist gut zu erkennen, dass Genauigkeit
und Trefferquote nicht gleichzeitig tiber den Schwellwert optimiert werden kénnen. Die
beste Genauigkeit, aber auch die schlechteste Trefferquote jeder Kurve wird iiber den
grofsten Schwellwert erreicht. Umgekehrt wird die beste Trefferquote bei schlechtester

Genauigkeit iiber den geringsten Schwellwert erreicht.

7.5 Evaluation mit dem Datensatz NRW

Bisher haben wir alle Evaluationen mit 1000 Dachbildern aus dem Datensatz Kali-
fornien (vgl. Abschnitt 5.2) gemacht. Um die Anwendbarkeit unserer Algorithmen auf
Datensétze zu deutschen Gegenden zu priifen, haben wir auch den Datensatz NRW (vgl.
Abschnitt 5.1) zur Evaluation herangezogen. Dieser umfasst 143 geschwérzte Dachbil-
der mit Solarmodulen (positiv) und 1638 ohne (negativ). Die folgenden Evaluationen
haben wir stets fiir alle im vorherigen Abschnitt beschriebenen Kombinationen von
Feature-Vektor, morphologischen Operationen und Schwellwerten durchgefiihrt.

Als erstes haben wir versucht, die Evaluation mit allen Dachbildern des Datensatzes
NRW anzustellen. Im Unterschied zum bisher fiir Evaluationen verwendeten Datensatz
haben wir damit deutlich weniger positive Daten und deutlich weniger positive Daten

im Verhiltnis zu den negativen Daten.
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Abbildung 26: Evaluation von verschiedenen Schwellwerten. Zur Auswertung siche Ab-
schnitt 7.4.

Fiir jede Kombination aus Feature-Vektor (vgl. Tabelle 3) und morphologischen Ope-
rationen (vgl. Tabelle 5) ist eine Linie gezeichnet. Die Beschriftungen an den Daten-
punkten sind die Schwellwerte.
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Abbildung 27: Durch Evaluieren mit allen, unverénderten Dachbildern des Datensatzes
NRW (vgl. Abschnitt 5.1) konnten wir nur schlechte Ergebnisse erzielen. Zur Auswer-
tung siehe Abschnitt 7.5.

Fiir jede Kombination aus Feature-Vektor (vgl. Tabelle 3) und morphologischen Ope-
rationen (vgl. Tabelle 5) ist eine Linie gezeichnet. Die Datenpunkte davon wurden {iber
verschiedene Schwellwerte erzielt.
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Damit konnten wir nur sehr schlechte Ergebnisse erreichen. Die beste Genauigkeit
war 3,1 % bei einer Trefferquote von 25,9 % und wurde von Feature-Vektor £v024 mit
Closing und einem Schwellwert von 10 % erzielt. In dieser Konfiguration wurde auch der
beste Jaccard-Index von 0,028 erlangt. Die beste Trefferquote von 30,8 % bei einer Ge-
nauigkeit von 3,0 % wurde von Feature-Vektor £v04 mit Closing und einem Schwellwert

von 10 % erzielt. Wir haben drei Ideen, woran das liegen konnte:

e Der zum Trainieren verwendete Datensatz (Kalifornien) basiert auf Orthophotos
mit einer Bodenauflésung von 30 cm, der zum Evaluieren verwendete Datensatz
(NRW) basiert hingegen auf 10 cm Bodenauflésung. Uber die Feature-Vektoren
werden bei der Klassifizierung eines Pixel dessen benachbarte Pixel mit einbe-
zogen. In welcher Entfernung sich die benachbarten Pixel gemessen in Metern
entlang des Bodens befinden, hingt von der Bodenauflésung ab. Die grofite Ent-
fernung eines betrachteten Pixels ist bei unseren Feature-Vektoren 5 Pixel. Das
entspricht 1,5m bei 30 cm Bodenauflésung (Trainingsdaten), aber nur 0,5m bei
10 cm Bodenauflésung (Evaluationsdaten). Das neuronale Netz hat also die Farb-
werte von Pixeln in einer bestimmten Entfernung gelernt, wird nun aber mit den

Farbwerten von Pixeln in einer ganz anderen Entfernung konfrontiert.

e Das hier verwendete Verhéltnis von 143:1638 von positiven zu negativen Evaluati-
onsdaten weicht deutlich vom bisher verwendeten Verhiltnis von 500:500 ab. Der
Unterschied ist noch starker im Vergleich mit dem Verhéltnis 9000:1000 der Trai-
ningsdaten. Das neuronale Netz hat im Verhaltnis viel weniger negative Beispiele
gelernt, als nun evaluiert wurden. Weil dadurch bei der Evaluation besonders
viele falsche positive Klassifizierungen auftreten, ist dieses Verhéltnis keine faire

Bewertungsmethode.

e Wie in Abschnitt 2.1 und Abschnitt 4.2 angedeutet, hingt die Vergleichbarkeit
von Orthophotos von verschiedensten Faktoren ab, wie z.B. den meteorologischen
Bedingungen wahrend der Aufnahme, dem Zeitpunkt der Aufnahme und der Qua-
litdt der perspektivischen Entzerrung. Den Datensétzen Kalifornien und NRW

liegen vollig verschiedene Orthophotos zugrunde. Da nur der eine Datensatz zum
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Trainieren verwendet wurde, hatte das neuronale Netz keine Gelegenheit, das
Aussehen des anderen Datensatzes zu lernen, was sich schlecht in den Evaluati-

onsergebnissen damit niederschligt.

Deswegen haben wir die Anzahl Dachbilder ohne Solarmodule in den Evaluationsda-
ten auf die Anzahl der Dachbilder mit Solarmodule (143) herabgesetzt. Und wir haben
diese Dachbilder einschliefslich der zugehorigen PBM-Rastergrafiken mit den Annota-
tionen vor der neuen Evaluation auf 33 % ihrer GroRe herab skaliert.®® Damit haben
wir die Bodenauflosung des Datensatzes NRW auf die Bodenauflosung des Datensat-
zes Kalifornien angeglichen. Die beiden Maknahmen haben wir separat und zusammen
ausprobiert.

Nur das Verhéltnis der Evaluationsdaten anzupassen, hat die beste Trefferquote
(30,8 %) nicht verbessert. Nur oder zusétzlich die Dachbilder zu skalieren hat die beste
Trefferquote deutlich verbessert, in beiden Fillen auf 50,0 %. In allen Fallen wurde die
Beste Trefferquote mit dem Feature-Vektor £v04, Closing und 10 % als Schwellwert
erreicht.

Die beste Genauigkeit (3,1 %) konnte in allen Fillen verbessert werden. Nur die
Dachbilder zu skalieren, hat die beste Genauigkeit auf 7,6 % bei einer Trefferquote von
10,9 % angehoben. Das war bei Feature-Vektor £v024, Closing und einem Schwellwert
von 80%. Nur das Verhaltnis der Evaluationsdaten anzupassen hat die beste Genau-
igkeit auf 15,0 % erhoht, zugleich mit der dabei besten Trefferquote von 30,8 %. Dafiir
war der Feature-Vektor £v04 mit Closing und 10% Schwellwert verantwortlich. Mit
beiden Mafnahmen gleichzeitig konnten wir die insgesamt (fiir den Datensatz NRW)
beste Genauigkeit von 36,9 % bei einer Trefferquote von 10,9 % erzielen. Das wurde mit
dem Feature-Vektor £v024, Opening und dann Closing und einem Schwellwert von 80 %
erreicht.

Der beste Jaccard-Index konnte wie die beste Genauigkeit in allen Fillen verbes-
sert werden. Bei nur skalierten Dachbildern ergab der Feature-Vektor £v024 mit 80 %
Schwellwert, Closing und dann Opening den besten Jaccard-Index von 0,048. Wurde nur

das Verhéltnis der Dachbilder angepasst, wurde der beste Jaccard-Index von 0,112 mit

33Sowohl die Orthophotos (in diesem Fall im JPEG-Format) als auch die PBM-Rastergrafiken haben
wir mit dem Programm imagemagick (vgl. [88]) skaliert.
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Abbildung 28: Evaluation mit auf 143:143 angepassten Verhdltnis von positiven und
negativen Dachbildern des Datensatzes NRW (vgl. Abschnitt 5.1). Hierfiir wurden die
Dachbilder nicht skaliert. Zur Auswertung siehe Abschnitt 7.5.

Fiir jede Kombination aus Feature-Vektor (vgl. Tabelle 3) und morphologischen Ope-
rationen (vgl. Tabelle 5) ist eine Linie gezeichnet. Die Datenpunkte davon wurden {iber
verschiedene Schwellwerte erzielt.
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Abbildung 29: Evaluation mit auf 143:143 angepassten Verhdltnis von positiven und
negativen Dachbildern des Datensatzes NRW (vgl. Abschnitt 5.1), die auf ein Drittel
ihrer Grifle skaliert wurden. Zur Auswertung siehe Abschnitt 7.5.

Fiir jede Kombination aus Feature-Vektor (vgl. Tabelle 3) und morphologischen Ope-
rationen (vgl. Tabelle 5) ist eine Linie gezeichnet. Die Datenpunkte davon wurden {iber

verschiedene Schwellwerte erzielt.
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Abbildung 30: Evaluation mit allen Dachbildern des Datensatzes NRW (vgl. Ab-
schnitt 5.1), die auf ein Drittel ihrer Grifle skaliert wurden. Zur Auswertung siehe
Abschnitt 7.5.

Fiir jede Kombination aus Feature-Vektor (vgl. Tabelle 3) und morphologischen Ope-
rationen (vgl. Tabelle 5) ist eine Linie gezeichnet. Die Datenpunkte davon wurden iiber
verschiedene Schwellwerte erzielt.

73



7 ERGEBNISSE DER ANSATZE

der gleichen Konfiguration wie bei der besten Genauigkeit erzielt. Beide Mafnahmen
zusammen fiithrten zu einem besten Jaccard-Index von 0,168 durch den Feature-Vektor
fv024, 10 % Schwellwert und Closing, dann Opening.

Alle mit dem Datensatz NRW erzielten Evaluationsergebnisse liegen deutlichen hin-
ter den mit dem Datensatz Kalifornien erreichten Evaluationsergebnissen zuriick. Das
zeigt, dass der gewahlte Algorithmus, trainiert mit den kalifornischen Daten nicht fiir
die Anwendung auf den Datensatz NRW geeignet ist. Unter Umstédnden konnte der
Algorithmus bessere Ergebnisse erzielen, wenn er ebenfalls mit dem Datensatz NRW
trainiert wiirde, da Trainieren und Evaluieren mit dem Datensatz Kalifornien gut funk-
tioniert hat. Wir hatten davon abgesehen, den Algorithmus mit dem Datensatz NRW

zu trainieren, weil dieser zu klein war.
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8 Fazit

Die Bundesrepublik Deutschland hat sich die Energiewende zum Ziel gesetzt. Infolge
dessen hat die Stromversorgung mittels Photovoltaik (PV) einen nennenswerten Anteil
und nimmt zu. (vgl. [3])

Daraus ergeben sich verschiedene Griinde, warum die genauen Standorte von PV-
Anlagen interessant sind. Einer davon ist es, anhand der Standorte prizise Schiatzungen
zur momentanen und zukiinftigen mit PV erzeugten Leistung anzustellen, um die poli-
tischen Ziele der Versorgungssicherheit und Wirtschaftlichkeit sicherzustellen (vgl. [4]).
Ein anderer Grund wire, herauszufinden, welche Umstande zum Kauf von PV-Anlagen
motivieren (vgl. [19]).

Im Marktstammdatenregister werden PV-Anlagen mit Koordinaten und Orientie-
rung erfasst, allerdings aus datenschutzrechtlichen Griinden nicht (im benétigten Detail-
grad) verdffentlicht. Deswegen verwenden wir Orthophotos (georeferenzierte Luftbilder)
und Kartendaten zur Lokalisierung von PV-Anlagen.

Aufgrund des dhnlichen Aussehens differenzieren wir nicht zwischen PV-Modulen
und Solarkollektoren, obwohl letztere nicht (direkt) zur Stromerzeugung verwendet wer-
den.

Die Auflésung unserer Lokalisierung entspricht der Auflésung der verwendeten Or-
thophotos, in unserem Fall 30 cm.

Aus den Kartendaten verwenden wir georeferenzierte Gebaudegrundrisse, um den zu
durchsuchenden Bereich auf Gebdude einschrianken. Wir suchen nur nach Solaranlagen,
die auf Gebaudedéchern installiert sind.

Es gibt bereits verschiedene wissenschaftliche Arbeiten, die sich mit einer dhnlichen
Zielsetzung wie wir beschéftigt haben. Wir konnten vier Forschergruppen finden, ver-
sucht haben, Solaranlagen anhand von Orthophotos in den USA zu lokalisieren, und
je eine Forschergruppe die selbiges fiir Belgien und die Schweiz versucht haben. Zu
Deutschland konnten wir keine entsprechende Arbeit finden. Dabei wurde stets ma-
schinelles Lernen eingesetzt, hdufig neuronale Netze. Die erzielten Qualitdten der Lo-
kalisierung liegen im praktisch verwendbaren Bereich oder ebnen den Weg dahin. Es

wurden viele verschiedene Algorithmen und Bewertungsmethoden ausprobiert, was es
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allerdings auch schwierig macht, die Arbeiten zu vergleichen. Fiir eine detailliertere

Zusammenfassung siehe Abschnitt 3.7.

8.1 Datenquellen

Um Solaranlagen in Orthophotos zu lokalisieren, ben6tigen wir offensichtlich Orthopho-
tos. In Abschnitt 4.2 haben wir eine Recherche zur Verfiighbarkeit und Qualitat von Or-
thophotos von Deutschland angestellt. Die Bundesldndern erstellen solche Datensétze,
allerdings in diverser Qualitdt, Aktualitit und unter verschiedensten Nutzungsbedin-
gungen. Aufgrund der freien Verfiigbarkeit und guten Bodenauflésung haben wir uns
dazu entschieden, Orthophotos von NRW zu verwenden (vgl. Abschnitt 4.2.1). Dazu
haben wir manuell Annotationen, wo sich Solaranlagen befinden, erstellt. Diese haben
wir auf GitLab veroffentlicht, siehe [2].

Fiir das von uns verwendete neuronale Netz (NN) benttigen wir nicht nur Ortho-
photos, sondern auch pixelgenaue Annotationen, wo sich darin Solarmodule befinden.
Damit wird das NN trainiert und gepriift. So einen Datensatz zu erstellen, kostet viel
handische Arbeit. Deswegen haben wir nur einen kleinen Datensatz zum Priifen des NN
erstellt.

Zum Trainieren und groftenteils zum Priifen des NN haben wir uns an einem bereits
existierenden Datensatz bedient (vgl. Abschnitt 4.2.1 und [1]). Dieser enthilt keine
Orthophotos von Deutschland, sondern von Kalifornien, USA.

Fiir unseren Lokalisierungs-Algorithmus bendétigen wir auferdem georeferenzierte
Umringpolygone von Gebdudegrundrissen. Diese beziehen wir aus OpenStreetMap (fiir
Deutschland) und einem von Microsoft (fiir Kalifornien, USA) veroffentlichten Daten-
satz (vgl. Abschnitt 4.3.1).

8.2 Algorithmus zur Lokalisierung von Solaranlagen

Mit unserem Algorithmus haben wir uns mafgeblich an den Veréffentlichungen von Ma-
lof et al. (vgl. Abschnitt 3.2) orientiert. Von ihnen haben wir zum Beispiel die Berech-

nung von sogenannten Feature-Vektoren adaptiert und evaluiert (vgl. Abschnitt 6.1).
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Unser Algorithmus beginnt damit, die zu durchsuchenden Daten zu reduzieren. Wir
schneiden die verwendeten Orthophotos so zu, dass je kaum mehr als ein Gebaudedach
enthalten ist. Die Positionen dieser erhalten wir aus den bereits erwidhnten Kartendaten.
Da sich Gebéude fiir gewohnlich nicht passgenau in rechteckigen Rastergrafiken abbilden
lassen, sind noch Pixel in den Daten, die nicht einem Gebdudedach entsprechen. Diese
farben wir schwarz ein. Wir haben herausgefunden, dass diese ,Schwarzmalerei* die
Ergebnisse deutlich verbessert (vgl. Abschnitt 7.1).

Jeden Pixel der aufbereiteten Eingabedaten konvertieren wir in einen sogenannten
Feature-Vektor. Dabei werden nicht nur der Pixel selbst, sondern auch dessen benach-
barte Pixel und somit Kontext einbezogen. Wir haben 12 Berechnungsvorschriften fiir
Feature-Vektoren evaluiert, von denen wir drei pareto-optimale benennen konnen (vgl.
Abschnitt 7.2).

Je ein Feature-Vektor wird dann in ein neuronales Netz gegeben, welches dazu eine
Wahrscheinlichkeit ausgibt, ob es sich dabei um ein Solarmodul handelt. Dieser Teil ist
in in Abbildung 18 auf Seite 55 illustriert. Bei 150 Epochen Training des neuronalen
Netzes haben wir gute Ergebnisse erzielt, mehr Epochen waren kontraproduktiv. Uber
einen konfigurierbaren Schwellwert wird die ausgegebene Wahrscheinlichkeit zu einer
bindren Aussage gemacht.

Abschliefsend, um Ausreifser zu eliminieren, wenden wir noch morphologische Ope-
rationen auf den bindren Aussagen an. Unsere Evaluation hat ergeben, dass Closing und

dann Opening geeignet ist, um die Ausgabequalitit zu verbessern (vgl. auf Seite 60).

8.3 Erzielte Qualitat der Lokalisierung von Solaranlagen

Unseren Algorithmus haben wir mit Orthophotos mit einer Bodenauflésung von 30 cm
trainiert. Daher riithren die 30 cm Bodenauflosung unserer Lokalisierung. Die Ergeb-
nisse unseres Algorithmus bewerten wir auf den Pixel genau, also mit der genannten
Bodenauflésung.

Bei der Evaluation mit einem Datensatz, der aus der gleichen Quelle wie die Trai-
ningsdaten stammt, kommen wir auf eine Genauigkeit von 72,2 % bei einer Trefferquote

von 68,9 % (vgl. Abschnitt 7.4). Dieses Wertepaar haben wir aus einer Testreihe ausge-
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wahlt, weil es davon den besten Jaccard-Index von 0,54 hat. Diese Zahlen zeigen, dass
der gewihlte Algorithmus vielversprechend ist, aber noch deutliches Verbesserungspo-
tential birgt.

Durch die Evaluation mit dem eigens zu NRW erstellten Datensatz konnten wir
nur eine Genauigkeit von 21,0 % bei einer Trefferquote von 45,7% erlangen (vgl. Ab-
schnitt 7.5). Auch dieses Wertepaar haben wir aufgrund des besten Jaccard-Indizes von
0,17 genannt. Diese Ergebnisse sind deutlich schlechter als die anderen und legen nahe,
dass diese Kombination von Algorithmus, Trainings- und Evaluationsdaten nicht funk-
tioniert. Unter Umstédnden konnte der Algorithmus bessere Ergebnisse erzielen, wenn
er ebenfalls mit dem Datensatz NRW trainiert wiirde, da Trainieren und Evaluieren
mit dem Datensatz Kalifornien gut funktioniert hat. Wir hatten davon abgesehen, den
Algorithmus mit dem Datensatz NRW zu trainieren, weil dieser zu klein war.

Die exakten Ergebnisse unserer Klassifizierungs-Algorithmen haben wir auf GitLab
veroffentlicht, siehe [2].

8.4 Was man noch untersuchen konnte

Mit unserer Arbeit haben wir noch lange nicht alle Moglichkeiten betrachtet, mit denen
man PV-Anlagen lokalisieren kann. In den folgenden Abschnitten werden ein paar Ideen

vorgestellt, die in zukiinftige Forschung einfliefsen konnen.

8.4.1 Ausblick zu Datenquellen

e Wir haben lediglich eine kleine Region untersucht (vgl. Abschnitt 4.2.1). Das
lieke sich auf gesamt Deutschland ausweiten und eventuell auch auf andere Staa-
ten. Zukiinftige Arbeiten kénnten Orthophotos von anderen Bundeslindern mit
einbeziehen. Wegen der in Abschnitt 4.2 beschriebenen Verschiedenheit von Ver-
fiigbarkeit, Qualitdt und Aktualitit der Orthophotos muss die Vergleichbarkeit
der damit gewonnenen Ergebnisse kritisch betrachtet werden. Zu den Orthopho-
tos miissen dann auch die PV-Anlagen annotiert werden. Diese werden in groferer

Quantitat benotigt, was durch Crowdsourcing bewerkstelligt werden kdnnte.
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e Wir haben keine Recherche zu von den Stromnetzbetreibern bereitgestellten Da-
ten angestellt. Diese konnten vermutlich hilfreich bei der Lokalisierung von PV-

Anlagen sein.

e Die Daten aus dem Marktstammdatenregister (Anzahl und kumulierte Grofe von
PV-Modulen pro Postleitzahl, evtl. auch die Modulorientierung) kénnten nach der

Lokalisierung von PV-Anlagen als zur groben Validierung herangezogen werden.

e Von Freiwilligen gepflegte Datenbanken zu Standorten von PV-Anlagen (z.B.
PVOutput®*) konnten wie das Marktstammdatenregister zur Validierung oder zur
Erstellung von Datensétzen fiir weitere Lokalisierungs-Algorithmen evaluiert wer-

den.

e Wir haben unseren Datensatz so beschnitten, dass wir nur Gebdudedécher analy-
sieren. Da nicht jede PV-Anlage auf einem Gebdudedach angebracht ist, besteht

noch Forschungsbedarf an der Lokalisierung solcher anderen PV-Anlagen.

e Es gibt viele wissenschaftliche Arbeiten, die sich mit dem Potential fiir PV-
Anlagen beschiftigen (vgl. [24]). Die potentiell fiir PV-Anlagen nutzbare Fliche
konnte zur Reduzierung des bei der Lokalisierung zu durchsuchenden Bereiches

verwendet werden.

8.4.2 Ausblick zu Algorithmen

Wir haben uns mit unserem Algorithmus an bisheriger Forschung orientiert, ansons-
ten aber basierend auf Erfahrungen eine eigene experimentelle Architektur gewihlt. Es
besteht noch Forschungsbedarf an der Evaluation der Eignung verschiedener Prinzipi-
en des maschinellen Lernens, Architekturen, Implementierungen und Kombinationen
dieser fiir die Lokalisierung von PV-Anlagen. Ebenso kénnten ,klassische Algorithmen
evaluiert werden. Es gibt bereits verschiedene erfolgreiche Anséitze, doch diese sind Auf-

grund von verschiedenen Klassifizierungs-Auflosungen und Bewertungsmethoden nur

34ygl. https://pvoutput.org/about.html (abgerufen am 31.05.2020)
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eingeschrénkt vergleichbar. Zukiinftige Forschung sollte versuchen, die Vergleichbarkeit
der Ansétze herzustellen.

Das in anderen Arbeiten gefundene theoretische Potential fiir die Installation von
PV-Modulen (vgl. [24]) kénnte als zu durchsuchende Fliche fiir die Lokalisierung von

PV-Modulen verwendet werden.

8.4.3 Sonstige Ideen

e In dem von uns annotierten Datensatz differenzieren wir nicht zwischen PV-
Modulen und Solarkollektoren oder gar verschiedenen Bauarten jener (vgl. Ab-
schnitt 1.1). Die Beachtung der Typen diirfte den Nutzen des Ergebnisses verbes-

sern und die Beachtung der Bauarten kénnte die Lokalisierung verbessern.

e Die Modulorientierung ist eine hilfreiche Information fiir die Schitzung der mit
PV erzeugten Leistung (vgl. Abschnitt 3.1.1). Dafiir gibt es bereits Ansétze ba-
sierend auf Orthophotos, Umringen und digitalen Hohenmodellen, doch durch
die préizise Kenntnis der Standorte von PV-Modulen kann die Modulorientierung
genauer bestimmt werden. Aufserdem konnte die Abhéngigkeit zwischen Modul-

orientierung und Dachorientierung genauer untersucht werden.

e Die anhand der Lokalisierung von PV-Module geschitzte mit PV erzeugte Leis-

tung kénnte mittels historischer Leistungsdaten auf Plausibilitdt gepriift werden.

e Ergebnis unseres Algorithmus’ sind georeferenzierte Rastergrafiken, die geschitz-
te Standorte von Solarmodulen ausweisen. Zur leichteren Verwendung in darauf
folgenden Auswertungen wire es sicherlich hilfreich, die Rastergrafiken in georefe-
renzierte Umriss-Polygone umzurechnen. Damit wére auch eine Anlagen-basierte

Bewertung des Algorithmus mdoglich.
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