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Zusammenfssung

Die semantische Segmentierung von topographischen Punktwolken ist nach wie vor eine anspruchsvolle
Aufgabe. Insbesondere fir photogrammetrische Punktwolken, die aus Luftbildern erzeugt werden,
wurden bisher kaum wissenschaftliche Untelsingen durchgefitairim Rahmen dieser Arbeit wird

das Potential von DedpearningVerfahren zur semantischen  Segmentierung  von
photogrammetrischen Punktwolken aus Luftbildern naher analysiert und ein Arbeitsablauf zur
Erstellung eines solchen Modells geteigt. In dieser htersuchung wird zunéchst eine umfangreiche
Punktwolke  fiur das Training eines DekparningModells mit  unidberwachten
Segmentierungsverfahren annotiert. Der gewahlte Ansatz ist auf andere topographische Punktwolken
Ubertragbar und steéleinenangemessenekompramiss zwischen Zeitaufwand und Nutzen dar. Die
annotierten Punktwolken decken einen heterogenen urbanen Raum ab und umfassen insgesamt 12 km?
und 66,8 Millionen Punkte. Die Punktwolken sind in finf Klassen unterteilt: Boden, Gebé&aude,

Vegetation,menschgemadat und Bricken.

Die DeeplLearningArchitektur PointNet++ wird als Klassifikationsmodedingevendet und die
optimalen Trainingsparameter werden anhand verschiedener Experimente bestimmt. Zusatzlich werden
verschiedene Methoden zur Dab&ugmentation undinterschiedliche Batchgréf3en getestet, um eine
optimale Performance zu erreichen. Es zeigt sich, dass mit dem gewaéhlten Ansatz eine
Validierungsgenauigkeit vow @ berreicht wird. Zusatzlich zur Klassifikation wird fiir jeden Punkt

eine Wahrscheinlichkeitder Klassenzugehorigkeit berechnstdasseine Filterung fir ungenaue
Klassenzuordnungen mdglich ist. Die hier berechneten Modelle bieten eine geeignete Grundlage fir
weitere  Punktwolkenverarbeitungen wie die Ableitung von digitalen lade und

Oberflaclkenmodellen oder die Erstellung von Gebaudemodellen.

Abstract

The semantic segmentation of topographic point clouds is still a challenging task. Especially for
photogrammetric point clouds generated from aerial images, hardly anyfgciamestigations have

been carried out so far. In the context of this workptiitential of Deep Learning methods for semantic
segmentation of photogrammetric point clouds from aerial imagesalyzedin more detail and a
workflow for creating such eodel is shown. In this studyn @&xtensivepoint cloud is first annotated

for training a Deep Learning model using unsupervised segmentation techniques. The chosen approach
is transferable to other topographic point clouds and represents a good comjrewvisen time and

benefit. The annotated point clouds cover a heterogeneousspé@mand include a total of 12 km? and

66.8 million points. The point clouds are divided into five classes: Ground, Buildings, Vegetation,

humanmadend Bridges.
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Thedeep learning architecture PointNet++ is applied as a classification model and the optimal training
parameters are determined based on various experiments. In addition, different methods for dataset
augmentation and different batch sizes are tested ievacbptimal performance. It is shown that a
validation accuracy of 96.5% is achieved with the chosen approach. In addition to classification, a
probability of class membership is calculated for each point, allowing filtering for inaccurate class
assignmets. The models calculated here provide a suitable basis for further point cloud processing such

as the derivation of digital terrain and surface models or the creation of building models.

N |Seite



Inhalt

ZUSAMMENFASSUNG

ABSTRACT

ABBILDUNGSVERZEICHNIS

TABELLENVERZEICHNIS

FORMELVERZEICHNIS

1. EINLEITUNG

2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN

2.1. PHOTOGRAMMETRISCHEERHEBUNG VONPUNKTWOLKEN

2.2. DEEPLEARNING

2.2.1.

2.2.2.

2.2.3.

2.2.4.

2.2.5.

2.2.6.

Multilayer Perceptron
Backpropagation

Verlustfunktionen

Trainingsdaten

Regularisierung und Normalisierung

Metriken zur Evaluation des Modells zur semantischen Segmentierung

2.3. PUNKTWOLKENVERARBEITUNG

2.3.1. Semantische Segmenmtiag
2.3.2. Punktwolken in der Theorie
2.3.3. Definition lokaler Nachbarschaften
2.3.4. Ableitung geometrischer Merkmale
2.3.5. Ableitung radiometrischer Eigenschaften
2.3.6. Uniuberwachte Segmentierung und Clustering
2.3.7. Herkdmmliche Gberwachte MachihearningVerfahren zur Segmentierung
2.3.8. DeeplLearningVerfahren zur semantischen Segmentierung
3. METHODIK

3.1. GENERIERUNG VONTRAININGSDATEN

3.2. WAHL EINER GEEIGNETENNETZARCHITEKTUR

10
11
12
14
15
20
22
27
28

29

IV |[Seite



4. IMPLEMENTIERUNG 30

4.1.  ANNOTATION DER TRAININGSDATEN 30
4.1.1. Klassifikation der Punktwolke aufgrund geometrischer Eigenschaften 31
4.1.2. Workiow zur semiautomatischen Optimierung der klassifizierten Punktwolken 33
4.1.3. Evaluierung der erzeugten Trainingsdaten 49

4.2.  AUFTEILUNG DERTRAININGSDATEN & BATCHING DER PUNKTWOLKE 51

4.3.  ANWENDUNG DESDEEPLEARNING MODELLS POINTNET++ 53

4.4.  DATASET AUGMENTATION METHODEN 54

4.5.  SOFTWARE, HARDWARE & PROGRAMMIERUMGEBUNGEN 55

5. EXPERIMENTE 56

5.1.  VARIATION DER VERLUSTFUNKTION 56

5.2.  EINFLUSS DER VERWENDETENATTRIBUTE 59
5.2.1. Modell-Training mit geometrischen Informationen 59
5.2.2. Training des Modells mit geometrischen und radiometrischen Informationen 60

5.3. UNTERSUCHUNG DERDATASET AUGMENTATION 61
5.3.1. Zufallige Rotation um die-Achse 61
5.3.2. Zufalliges Rauschen der Farbinformationen 63
5.3.3. Rauschen in Koordinate 64
5.3.4. Farbanderung des gesamten PunktwotBaiiches 65
5.3.5. Zufalliger Verlust der Farbinformationen 65

5.4.  VERWENDUNG VERSCHIEDENEAPUNKTANZAHLEN IM BATCHING 66

5.5.  VERANDERUNG DERNETZARCHITEKTUR 68

5.6.  FINE-TUNING DER HYPERPARAMETER 70
5.6.1. Exponentielle Abnahme der Lernrate 70
5.6.2. Verwendung des Optimierers AdamW 71

6. FINALES TRAINING & EVALUIERUNG DER ERGEBNISSE 71

6.1.FINALER TRAININGSPROZESS 72

6.2. RUCKFUHRUNG DERBATCHES ZU EINERPUNKTWOLKE 73

6.3.  EVALUIERUNG DER MODELLE 75

7. FAZIT 78

Vi|Seite



8. DISKUSSION & AUSBLICK 79

LITERATURVERZEICHNIS 82
EIDESSTATTLICHE ERKLARUNG 91
ANLAGEN 92

ANLAGE A: JUPYTER-NOTEBOOKS 92

ANLAGE B: ZWISCHENERGEBNISSE DESVORKFLOWS ZUROPTIMIERUNG DESTRAININGSDATENSATZES 92

ANLAGE C: ANNOTIERTERTRAININGSDATENSATZ 94
ANLAGE D: PYTHON QUELLCODE 94
ANLAGE E: BEISPIELHAFTEANWENDUNG DERDATASET AUGMENTATION 95
ANLAGE F: TRAININGSPROTOKOLL BEIVARIATION DER VERLUSTFUNKTION 96
Anlage F1: Focal Loss mit ¢ 97
AnlageF-2: Focal Loss mit o 98
Anlage F3: Focal Loss mit T 99
Anlage F4: Focal Loss mit v 101
ANLAGE G: TRAINING MIT VERSCHIEDENENATTRIBUTTEILMENGEN 102
Anlage G1: Training mit geometrischen Informationen 103
Anlage G2: Training mit geometrischen und radiometrischen Informationen 104
ANLAGE H: TRAININGSPROTOKOLLE BEI VERSCHIEDENENBATCHGROREN 105
Anlage H1: BatchgroRe K=200.000 106
Anlage H2: BatchgréRe K=50.000 107
ANLAGE H: TRAININGSPROTOKOLLE BEIVARIATION DER NETZARCHITEKTUR 109
ANLAGE |: FINE-TUNING DESPOINTNET++ MODELLS 110
Anlage t1: Trainingsprotokoll bei der Verwendung des Optimierers AdamW 110
Anlage }2: Trainingsprotokolle bei Verwendung eines LearrRate Schedulers 111
ANLAGE J: FINALE TRAININGSPROZESSE 112
Anlage J1: Training mit allen Attributen 112
Anlage 32: Training mit radiometrischen und geometrischen Attributen 114
ANLAGE K: KLASSIFIZIERTEPUNKTWOLKE AUS DEM V ALIDIERUNGSDATENSATZ 116
ANLAGE L: BEISPIELHAFTEDARSTELLUNGEN DER KLASSIFIZIERTENPUNKTWOLKE 117

VI|Seite



Abbildungsverzeichnis
Abbildung1: Schematische Darstellung der Erhebung mit ALS (links) und DIM (rechts).......... 3

Abbildung2: Traditionelle, Machine Learning und Deep Learning Pipeline.............ccccccovvaeeennn. 4
Abbildung3: Visualisierung eines Multilayer REIDION. .........ccuviiiiiiiiee e 5
Abbildung4: Visualisierung des JAcCard INAEX..........ccuuiiiiiiiimmmiiiiiei e eeenrre e e 8
Abbildung5: Teilbereiche der Segmentierung von PUnKtWOIKEN..............ccooiiiiicmniiiiiiiieeenen 10
Abbildung6: RGB-Farbraum im kartesischen Koordinatensystem..............cccvvvieemieeeeeeniinnnnns 14
Abbildung7: Visualisierung des HMeans AlgOrithMUS...........cooviiiiiiiiiiimmmieeee e 16
Abbildung8: Visualisierung der Ellbo¥CurveMethod..............ccoooiiiiiiieeeiiecee e 17
Abbildung9: Ablaufdiagramm des DBSCAN AIgOrithmus............ccovviiiiiiiicconiiiiiieeeceee e 17
Abbildung10: Hauptschritte VON CSE.........coooiii i reee e e e e e e e 19

Abbildung11: Uberblick in DeepLearning Verfahren zur Verarbeitung von Punktwolken........ 22

Abbildung12: Semantische Classification von 3D Objekten mit MulEw CNN.......................... 22
Abbildung13: POINtNEt ArCHEKLIUL..........coo i e e e e e e eeeas 24
Abbildung14: Visualisierung der Architektur von POINtNEttt.....uuueeeiiiiiiiiiiie e, 26
Abbildung 15: Ubersichtskarte des TrainingSgebIetes...........c.ccvecvviieeereeeireeee e e 31
Abbildung 16 Klassifikation durch geometrische Eigenschaften............ccooiiiiiccciieiiieveeeenee, 32
Abbildung17: Workflow zur Optimierung der Punktwolkenklassifikatian...............ccccvvvvieeeennn. 33
Abbildung 18: Fehlerhafte Gelandeklassifikation aufgrund baulicher Anderungen................. 34

Abbildung19: Berechnung des DGNMLinks: mittlere ZKoordinatejedes Pixeld rechts: DGM mit
linearer Interpolation der fehlenden WELLE.............oooiiiiicc e 36

Abbildung20: Visualisierung des skalaren Feldes der relativen Hohe Gber.DGM................... 36
Abbildung21: Fehlerhafte Klassifikationon Vegetationspunkten oberhalb von Gebéauden......37
Abbildung22: Filterung der Gebae#llasse anhand verschiedener Schwellwerte..................... 38
Abbildung23: Bereinigung der Gebaudeklasse anhand von Schwellwetrten...................ccc..... 38

Abbildung24: Prozessablauf des ersteAiéans Clusterings zur semiautomatischen Annotation der
NICNE-GEIANAEKIASSE.......coiiieiiiit et e e eree e e e e e e e e e anbeee s 40

Abbildung25: Berechnung der Eigenentropie anhand verschiedener Nachbarschaftsgral3emd1

Abbildung26: Visualisierung der Korrelation zwischen den berechneten Attributen............... 42

Vil |Seite


https://jadehochschule-my.sharepoint.com/personal/01e53a661f0e5f049bf5_jadehochschule_onmicrosoft_com/Documents/10%20SS%2023/Masterarbeit/Masterarbeit.docx#_Toc143794736

Abbildung27: links: RGBPunktwolke; rechts: RGB + Farbliche Darstellung des Farbwerts der Nicht

GEIANAE PUNKIE. ..ottt ettt e e e e ea et e e st e e s e e emmeas 43
Abbildung28: Bestimmung der Clusteranzahl durch die Ellenbogenmethode......................c. 43
Abbildung29: Ergebnisse des-KleansSCIUSIEING. ........cooeeeiiiiiiiiiii e 44
Abbildung 30: Filterung von des Gbters durch ScChwellWert............ciiiiiiccceeeieeeeeeeeeee, 45
Abbildung31: Ergebnisse nach-Mleans. Unklassifierte Punkte sind in blau dargestellt.......... 46

Abbildung32: Ablaufschema zumadiometrischen und raumlichen Clustering und anschliel3ende RF
L= TS 1= 110 o T 47

Abbildung 33: Beispiele einiger raumlicher Clusgars DBSCAN..........cccooiiiiiiiniiii i 48

Abbildung34: Genauigkeit des Random Forest Klassifikator in Abhangiglezittributanzahl... 48

Abbildung 35: Wahrscheinlichkeiten desHRFasSIfikators. ... ieeeecccc e 49
Abbildung 36: Beispielhafte Ausschnitte des Trainingsdatensatzes...........ccccoeevvcceeeevveeeveenenee. 51
Abbildung 38: Ausgewahlter ValidierungsdatenSatz.............ccceeeiiiiccceeieeiiieeeeeeeeeeeeeeeeeees s 52

Abbildung37: Prozessablaufplan des impleniemén PointNet++ Modells inkl. der gewéhlten
= U= 10 1= (=T P 54

Abbildung40: ROCKurven fir Validierungsdaten mit Cre&ntropyLoss (links) und Focal Loss mit

I S (12111 PP PP PPPP S PPRRRPON 57
Abbildung41: Konfusionsmatrix fir FL. ¢ mit gesamten Trainingsdaten............cccccccvvvvveeen. 57
Abbildung42: ROCKurven fir FL{ ¢ mit gesamten Trainingsdaten..............ccccooeevveeennene 57
Abbildung 43Konfusionsmatrix FL Mit T ..o 59
Abbildung44: ROGKUIVE MLl U eoiiiiiiiie e e e e e e e e e e e e e e e e e e 59
Abbildung45: Konfusionsmiix T Training mit GEOMEtIie. ..o 60
Abbildung46: ROCGKurveni Training mit der GEOMEtIie............uuvueiiiiiiiiie e eee e 60
Abbildung47: Konfusionsmatrix Training mit Geometrie und Radiometrie............ccceevvvveiennn. 60
Abbildung48: ROGKurven- Training mit der Geometrie und Radiometrie.............ccceevvvveeen.. 60
Abbildung49: Auswirkungen der Uberlappungsbereiche..............c.coooveeeeeeeeceeceeeeeee e 61
Abbildung50: Konfusionsmatrix Rotation um ZAchSe............ooooviiiiiiiiiiceeii e, 62
Abbildung51: ROCKurven- Rotation UM ZACNSE...........coiiiiiiiiiei vt et eeeen e 62

Vill |[Seite



Abbildung52: Batches mit verschiedener Punktanzahl.............ccccccieeeeiiiiiiiiiiiceveeee, 67

Abbildung53: Konfusionsmatrix Training mit Batchsiz& ¢ TM&TTL.IL......cccovoeevieeniieecenee e 67
Abbildung54: ROGKurveni Training mit Batchsiz® ¢ T@TTTIT....ccocoovivveeeeiiiiiieeeeee e 67
Abbildung 55: Konfusionsmatrix Training mit Batchsiz& U BT TT.TL......ccovveeieeiie e 68
Abbildung56: ROGKurveni Training mit Batchsiz€® U BT TLIL.......occoviiiie e 68
Abbildung57: Konfusionsmatrix Netzarchitektur mit vier SAayern...........cccoceeveeeeiiniccee e 69
Abbildung58: ROCGKurveni Netzarchitektur mit vier SAayern..........cccccccevviiiiiimmmiiiiieeeeeennn 69

Abbildung59: Validierungsgenauigkeit pro Epoche bei Verwendung einer sinkenden Lernrai®

Abbildung 60: Konfusionsmatrix Verwendung des AdamM@ptimierers. ........cccccvvvviivvvvvieannnee. 71
Abbildung61: ROGKurveni Verwendung des AdamMDpPtimierers.........cccvveeveeeeeeiniiieeensininnenes 71
Abbildung62: Konfusionsmatrix des finalen Trainings mit allen Attributen...............cccccooveee. 72
Abbildung63:ROCGKurven des finalen Trainings mit allen Attributen............cccccovviiiceeneiinnee 72
Abbildung64: Konfusionsmatrix des finalen Trainings mit Geometrie & Radiometrie............. 73
Abbildung 65:ROCKurven des finalen Trainings mit Geometrie & Radiometrie...................... 73
Abbildung66: Histogramm Anzahl der Batches pro PUnKL..........ccccooiiiiiiicoceeiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee 73
Abbildung67: Anzahl von BatChes pro PUNKL............uuuuiiiiiimiee e eeeessees e 73

Abbildung 68: Konfusionsmatrix nach Rickfiihrung in eine gesamte Punktwolke des Modellemit a
N 1 ] 01U =T o SRRSO 74

Abbildung69:ROCKurven nach Rickfihrung in eine gesamte Punktwolke des Modells mit allen
1 ] 01U =T o USRI 74

Abbildung70: Konfusionsmatrixnach Ruckfihrung in eine gesamte Punktwolke des Modells mit

GEOMELNE UNA RAGIOMBIIIE. ... et ee e e e e et e e e e eam e e r e eenns 75

Abbildung 71:ROCKurven nach Ruckfuhrung ieine gesamte Punktwolke des Modells mit Geometrie

(U] aTo I 2 E= Te [10] 1 1=] (1< VPP 75

Abbildung72: Fehlerhafte Klassifikation von Fahrzeugen als Bod#ohe Wahrscheinlichkeiten in
ROt, GEINMNGE 1N BlAU.....coiiiieee et rmmee e e e e e 75

Abbildung 73: Klassifikation einer Briicke. Oben: bei Verwendung aller Attgb........................ 76
Abbildung 74: Histogramm der erreichten Wahrscheinlichkeiten der Klassenzuordnungen.....77

Abbildung 75: Fehlerhafte Zuordnung in der Ground TrUh...........cooiiiiiiice e 77

IX|Seite



Tabellenverzeichnis
Tabellel: Eckdachten der Luftbildaufnahmen im Jahr 2022.........coouvveiiiieee e 30

Tabelle2: Zur Verschneidung verwendete ALK{3bjekte und deren Definition................ccccee.... 39

Tabelle3: Anzahl unklassifizierter Punkte nach dem jeweiligen Bearbeitungsschritt fur ein einzelnes

Tabelle4: Absoluter und relativer AnteinaPunkten pro Klasse im gesamten Trainingsdatensiz

Tabelle5: Genauigkeiten bei Variation desParameter in der VerlustfunktioMaximale Werte sind

o1 11 01 (=14 =T | TSP PP PP PPPPPP R TPPRTIN 58
Tabelle6: Lernprozess mit zufélliger Drehung UMALNSE.........coooiiiiiiiiiiiee 62
Tabelle7: Lernprozess mit Rauschen in Farbinformationen..............coo oo eeeveeeieeeeeeeveeieeiend 63
Tabelle8: Lernprozess mit Anbringung eines zufalligen Rausches in-#lerazdinate................... 64
Tabelle9: Lernprozess mit zufalliger Farb@nderung............cccvvviiiiiieeniiieeeeeeee e 65
Tabelle10: Lernprozess mit zufalligem FarbVerlusL..............ooooiiiieeeiii e 66

Tabellell: Veranderte Netzarchitektur von des PointNet++ mit zusatzlichedbSatactionLayer68

Formelverzeichnis

Formell: Rectified Linear Units (RELU)..........ooooiiiiii i 4
FOrmel2: CroSSENIOPYLOSS. .. oo ii i ee e e e ittt erre e e e e e e e e e eeeeaaaeeaaaeeeaaansesenrennnes 5
[0 g T S R o o= | 0 ] PP )
Formel4: F1-Score GOODFELLOWEL @l. 2016:412)........cciiuiiiiiiiiiiei et 8
Formel 5: Jaccard Index (Intersection over UNIOM).........ccooeeviiiiiicmeeeeeeeeeeeeeeeeveevverevreee e e e e e e e 8
Formel6: lokale Punktdichte einer KNN Nachbarschaft............cccccvivimeeeeeiee, 12
Formel7: Berechnung des STrUKIUMENSOLS.........oiiiiiiiiiiiiceeeee et 13
FOrmMEl8: LINEAILAL..........ccoii it e er e e e e e e e e e e e e eeeeaaeeaeesenanreneannnennnennnsnnnnnnnns 13
(o G =T [ o = T = ] - ST 13
FOIrMEIL0: SITEUUNG. ...ceetiiieeei ittt ieett ettt e e et eerr et e e e e e e e e e s st b e e e emese e e e e e e e e e e e nnnnnbnee s 13



Formel11:

Formel12:

Formel13:

Formel14:

Formel15:

Formel16:

Formell7:

Formel18:

Formel19:

Formel20:

Formel21:

Formel22:

Formel23;

Formel24:

Formel25:

OMINIVANIBNZ. ...ttt ettt rme et e e e ekt e e et s e e e e e e nnnes 13
F Y o101 (0] o= TP 13
o =T 0T=T 011 £0] o 1= PRSPPI 13
SUMME der BIgENWEITE........ooi et rnne s 13
Anderung der KIrUMMUNG.........coveieeireeieeeieees e eteeeteeeeseeseseesesmssessnesasesssesseeesessenns 13
Berechnung ddsarbwertes (Hue) aus gegebenen R&Bbwerten....................coe. 14
Berechnung der Farbsattigung (Saturatian)..............cccoooeioemniiiiiiiiiiieieeee e eeeenns 14
Berechnung der Grauwerte (Vallg)............ooeiiiiiiiiiccii e meee e 14
Position der Gitterpunkte nach Einfluss der Gravitation pro Zeiteinheit................ 18
Berechnung der Disposition aufgrund der inneren Krafte...........ccccceevveeeeeieenieenenn. 19
Approximation einer Funktion durch POINtNet.............cccviiiivieeeiiie e 24
Inverse distanzgewichtete MerkmalsSinterpolation..............oooouvimmmriiiiiieeeeeee s 27
Definition aller AusreiRer durch StandardiSierung...........cccccceeevviccceeeeseiiiiieieeeeeenn 43
Gitterabstand fur das Batching der Punktwalke................ccoviieemiiiiiieeiiee 52
Exponentielle Verringerung der LEIMIALe...........coooiiiiiiimemriiiiiieieeee e eie e 70

XlI|Seite



1 Einleitung

1. Einleitung

Punktwolken haben sicimi Fachlereich deiGealasie zu einem der Standardprodukte etabehei
kénnen Punktwolken sowoldurch Laserscanningals auch durch photogrammetrisclerfahren
erhoben werderDie Erhebung diesdPunktwolkenist ausgereift und weit erforschbie effiziente
Weiterverarleitung der Punktwolkenin verschiedenen Anwendungsbereichest jedoch noch
Gegenstandntensiver Forschung.Insbesondes die semantisck Segmentierung vorPunktwolken
gewinntin diversen Anwendungsfeldemunehmendan Bedeutungwie z. B. bei derAbleitung won
Gebédudemodellender Berechnungson digitalen Gelande und Oberflachemodellen sowie bei
Verédnderungsanalysebie automatisiertéSegmentierunggon Punktwolken in semantische Objekte
stellt nach wie voeine anspruchsvolléderausfoderung darDie mantelle Klassifikationist auf3erst
zeitaufwendig unduf Geometrie basierende Ansatze zegerbesserungspottal hinsichtlich ihrer
PerformanceGangigaMachineLearningAlgorithmenstol3erbei der semantischen Segmentierung von
Punktwolkenan ihre Leistunggrenzendadie Auswahl und Berechnung vdYachbarschaften und

Merkmalen individuell erfolgt.

In denvergangenediahren habeverschiedene DeépearningVerfahreninsbesonder€onvolutionak
NeuratNetworks (CNNs) fur die Klassifikation und Objektsegmémungim Bereich der Computer
Vision, vielversprechende Fortschritte erzidibenso haben sich vielversprechemeplLearning
Verfahrenin der Punktwolkenverarbeitung etablieEin Grofeil der aktuellen Forschung (bspw.
WINIWARTER & MANDLBURGER, G. (2019)oder KADA & KURAMIN (2021) fokussiert sich auf die
Verarbeitung von Punktwolken aus dem Airborne LaserscanninGegensatz daayibt es mr wenige
Veréffentlichurgen die die Methoden anhand von photograetrischen Punktwolken aus Luftbildern

evaluieren

Im Rahmen dieser Arbeit solleDeeplLearningModelle zur semantischen Segmentierung von
Punktwolken vorgestellt und der gesamte Workflow zur Erstellung und zum Training eines Modells
beschriebensowie evaluiert werden. Dies umfasst eirets die Auswahl und Annotation einer
geeigneten Punktwolke, die als Trainingsdatensatz dient, und anderersditsmdiedungund das
Training eines geeigneten DekparningModells. Die Annotation eines Trangsdatensatzes ist ein
entscheidender &dtt, der Uber digQualitat der Ergeliaseentscheidet. Die Menge und Qualitat der
Datensinddabei entscheidendpdas®in effizientesVorgehen notwendig ist. Auch die Auswabhl eines
geeigneten Modells urdker entsprechenden Parameter ist nichiadr Im Folgenden soll ein geeignetes
Modell ausgewahlt werden und anschlieRend anhand verschiedener Experimente die optimalen
Parameter bestimmt werden, um eine bestmogliche Performance zu ermdglichen. Zarufvptes
Modells werden neben quantitah Bewertungskriterien auch qualitative Analysen und visuelle

Bewertungen durchgefuhrt.
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2. Theoretische Grundlagen

Vor der detaillierten Darstellung verschiedener DekparningArchitekturen zur semantischen
Segmerierung von Punktwolken ist eotwendig én grundlegendes Verstandnien Deep Learning
im Allgemeinerzu schaffenDariber hinaus werden iffolgenderdie charakteristischen Eigenschaften
derphotogrammetriscimeDatergrundlagevermittelt Zunéchst wirdlie Erhebung photogrammetrischer
Punktwolkenaus Luftbilderndetailliert erlautert gefolgt von einer Darstellunder fundamentalen
Grundlagerund Methodiken des Dedgearning.AnschlieRend werden die theoretischen Grundlagen
von Punktwolken,unter besonderer Berilicksichtigung der Puoktenverarbdung erértert Dies
umfasst einerseitsnuberwacht&erfahren die ohnedie Verwendung von Trainingsdatemskommen
und andegrseitsiiberwachte Verfahremlie auf StandareMachinelLearningKlassifikatorenbasieren.
Ein weiterer Schwerpunkt ligt zudem in der Beschreibung debDeeplLearningMethoden zur

semantischen Segmentierung von Punktwalken

2.1.Photogrammetrisch&rhebung von Punktwolken

Die Generierung von Punktwolken ausuftbildern stellt eine bedeutende Technik in der
phobgrammetrischen Datenerfasgudar und wird h&ufig durch den kombiniert&insatz von
Structurefrom-Motion (SfM) und DenselmageMatching(DIM) realisiert. SfM ist ein Verfahren, das
nicht signalisiere Luftbilder orientiert, eine Simultankalibrierunglurch Biindelblockausgleichung
schéatztund durclStereobildmessung und Punktwolkenverarbeif@ng. DIM) eine diché Punktwolke
erzeugt Dabei werden charakteristische Merkmdiech einen InteregDperator ¢ft Scale Invariant
Feature TransformSIFT) in den Bildern erkanntind homola@e Punktein verschiedenen Bildern
zugeorahet Dies ermoglicht die Berechnungn 3D-Punktkoordinaten undiel Generierungeiner
dunnen PunktwolkeDurch vorhandene Néaherungswewterden alle Bilder in einer gemeinsamen
Blundelausgleicting orientierti die so ermittelten Objektkoordinaten der charakteristischen Punkte
bilden hier bereits eine (dinne) PunktwoldeUHMANN 2018:492) Zur Ableitung eing dichten
Punktwolke wird beim Dense Image Matching.B. mittels SemiGloba Matching (SGM)
(HIRSCHMULLER 2005) versucht,fiir jedes Pixel eines Bildes d&srrespondierend®ixel in alen
andererBildern zu identifizierenMit Hilfe der korrespondierendenx@il konnen @ Korrespondenzen
bestimnt undim Idealfallfiir jedesPixel einedreidimensionale Koordinaterechnetverden Das SGM
stellt dabei eine Sterddatching-Methode dar, ntieiner approximierten globaléiattheitsbedingung,
die zu homogenen Oberflachen fuhDartiber hinaus ermdglicht es die fKisung von
Mehrdeutigkeiten bei simultaner Reduktion des Rauschens und der Interp@latiter, schwach
texturierter BereichéWENZEL, K. 2016:32) Die Korrespondenzen kdnnen auch als Disparitéaech
Parallaxen genanntpetrachtetwerden Diese reprasentiererdie Verschiebungn die sich aus
Tiefervariationenergebenwelcheaus verschiedenen Ansichten beobachtet welienDispaitaten

sind proportbnal zu Tiefe selbst und kdnnezur Tiefenrekonstruktiomerwendet werdeWENZEL, K.

2|Seite



2 Theoretische Grundlagen

2016:10) Dazu wird ein Bild alglas Basisbild ausgewahitm ausden( Ubetappenden Bildern die
Disparitatsbilder zu berechnefiir jedes Pixel kdnnen so bis @uDisparitatswertenstehen die mit

der Basislange gewichtet zu einem dichten Disparitatsbild mit reduzierter Anzahl an AusreiRern
zusammengefasst werdgiIRSCHMULLER 2017:254) Die Disparitatsinbrmatioren kénnen zur
Bestimmung von dreidimensionalen Objektkoordinaten mittels MiidireaTriangulation verwendet

werden.

Zu den groldten Herausforderungen beim Dense Image Matching gehdren Mehrdeutigkeiten, schwache
Texturen, radiometrische und projele Unteschiede, Diskontinuitéaten, bewegte Objekte,
Tiefenvariationen und Skalierbarkeit. Mehrdeutigkeiten treten auf, wenn Texturmuster haufiger im Bild
vorkommen,sodasssie nicht zur eindeutigen Identifikation verwendet werden kénnen. Treten in den
Bildern nuischwach texturierte Oberflachen auf, kdnnen auch in benachbarten Bildern keine homologen
Bereiche identifiziert werden. Radiometrische und projektive Unterschiede erschweren die Zuordnung
ebenfalls. Um den Einfluss von Tiefenvariationen zu minmerieweden Glattheitsterme eingefuhrt,

die scharfe Kanten abrund@WVeENZzEL, K. 2016:10) Dies unterscheidet die DHRunktwolken von den
Punktwolken aus dem Airborne Laserscanning (ALS), bei dem die Punkte polar gemessen werden.
AuRRerdem erschweren Verdeckungen die Rekonstrukton I-Punkten, da Punkte in mehreren
Bildern gemessen werden miss&ie Unterschiede der Erhebungsverfahren sindAbbildungl

schematiscldargestellt.

Airbone Laserscanning (ALS) Dense Image Matching (DIM)
| | | | | |

N —
el

8

e o [l o806 a0y

f.-i--_g.

Gras Gebdude  StraRe  Gebdude Baum Boden Gras Gebaude  StraBe  Gebaude Baum Boden

Abbildungl: Schematische Darstellurger Erhebung mit ALS (links) und DIM (recht@YIANDLBURGER G. et al. 2017:2)

2.2.Deep Learning

Ein Teilgebiet deklnstlichen Intelligenist das maschinelle LernelMéchine LearningML), bei dem
es umdie Entwicklung von Algorithmen und Modellgeht dieesComputerrermdéglichen, komplexe
Aufgaben zu erlernen und auszufuhrddabei kann Machine Learninggrundsatzlichals die
Wissenschaft der Programmierung von Systebszeichnet werden, die aus Daterméen konnen, ohne
dass das Wissen explizit programmiert werden nf@&&ON 2019:2) Ein Lernprozess entsteldann,
wenndie einstellbara Parametedes Modellsan die beobachteten Daten angepasst wiekdanen

(VANDERPLAS 2018:394) Innerhalb desMachine Learningnimmt dasDeep Learning(DL) eine
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wichtige Rolle eirund basierauf kiinstlichen neuronalen Netzmit mehreren Schichtedieauchals
Deep Neural Networksezeichnet werdeft. ECUN et al. 2015)Die Unterschiedewischerder Pipeline
einesherkdmmlichenAlgorithmus der Pipeline eines MlAlgorithmusund der Pipeline eines Deep
LearningAlgorithmussindin Abbildung?2 dargestt.

a) Traditional Pipeline

Hand-crafted Hand-crafted

Features algorithm Output

Input

b) Classic Machine Learning Pipeline

Hand-crafted . Machine |
Input A -
Features \ Learning Y
b _

) ¢) Deep Learning Pipeline )
' learnd [ Machine |
| Features |+ — —  Llearning |~
b 4 b _d

Abbildung2: Traditionelle, Machine Learning und Deé&parning Pipeling SzELISKI2022:238)

Im Gegensatz zu herkdmmlichen Programmen, die sowohlidhdil programmierte Algorithmen als

auch individuell programmierte Merkmalerwenden, lernt das maschinelle Lernen selbststandig aus
denDatenund passt die Parameter an. Deep Learning vermeidet auch die Notwendigkeit, einzelne
Merkmale auszuwahlemd zu berechnen, indem eine hierarchische Reprasentation der Informationen

erzeugt wird, die es ermdglicht, abstrakte Merkmale und Muster in den Daten zu erkennen und zu lernen.

2.2.1. Multilayer Perceptron

Das Fundamergines Deefl.earningModellsist das~eedbrward-DeepNetwork bzw.dasMultilayer-
PerceptronfMLP). DasMLP ist eine mathematische Funktion, diechausvielen einfachen Funktionen
zusammensetzDie Anwendung jeder dieseifacherFunktionen beschreibt eine neue Reprasentation
der Eingabewert¢GOODFELLOW et al. 2016:163)Wie in Abbildung?2 dargestellt verwenden Bep
LearningModelle einen Endo-End-Ansatz: Nach jeda Verarbeitungsshritt werden die Parameter
optimiert,um denTrainingsverlusizu minimieren.Eine wichtige Voraussetzung fir die Optimierung
ist die Differenzierbarkeit der VerlustfunktionMLPs bestehen auszahlreichen miteinander
verbundenen Neuronen (Einheitetile gewichtée Summen ihrer Eingaben bildenddieselibereine
Aktivierungsfunktion weiterleitenDie Gewichte und der Bias jedes Neurawnssind lernfahige
Paraneter, welchewéhrend desernprozesss optimiertwerden In neuererNetzwerkae wird haufig

die ReLU-AktivierungsfunktioiCQ(Rectified Linear Unitsyerwendetdie in Formell definiert ist als:
Formel1: Rectified Linear Units (ReLU)
Qo 1 A atw
Ein sogenannterLayer besteht aus einer fgglegen Anzahlvon Neuronen.Die Kombination

verschiedene Layer mit spezifischemrAnzahlen anNeuron@ bildet ein neuronales Netawie in

Abbildung 3 dargestellt Alle Eingangswerte des Netzesrden aufalle Neuronen des ersten Layers
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UbertragenDie Ausgabewertgedes Layers die haufig alsAktivierungenengl. Activationg bezeichnet
werden dienenals Eingabewertdlr dennachfolgende Layer. Der letzte Layegibt schlieRlichdie

Ausgabewerte zurtck.

Inputs

a8 Outputs

Abbildung3: Visualisierung eineMultilayer Perceptron(SzeLIski 2022:272)

2.2.2. Backpropagation

Als Forward-Propagationwird der Prozess bezeichnk&i dem eirDatensatzoin eine MLP Uberfihrt
wird, umeine Ausgabebzu erzeugerDie anschlieRendBerechnunginerVerlustfunktionliefert eine
Bewertung der Modellierungsleisturier BackPropagationAlgorithmus(RUMELHART et al. 1986)
ermaoglichtes, die Information der Verlustiktion riickwérts durch das Netz Zibertragenum die
Gradientender Verlustfunktionin Abh&ngigkeitvon denParameterzu berechnenAnschlieRend
verwenderOptimierungsalgorithmenvie Stochastic Gradient Desce(8GD oder Adaptive Moment
Estimation (Adan) diese Gradienten um die Parameterdes Netzeszu optimierenund die
Verlustfunktion zu minimierenDieser Prozessvird iterativ wiederholf wobei die Parameterder

Neuronersukzessivenodifiziert werden bis das Netkonvegiert (GOODFELLOW et al. 2016:197f.)

2.2.3. Verlustfunktionen

Um die Gewichte in einem neuronalen Netz zu optimigsedje Definition eineWerlustfunktior(Loss
Function, Los}k notwendig welcheanhand defTrainingsdaten minimiert wirdDie Verlustfunktion
dient dazu,die pi&dizierte Ausgabe mit der Ground Truttu vergleichenund Abweichungerzu
bestrafenFur Klassifikationsaufgaben wird haufig derossEntropyLoss(CEL) verwende{SzELISKI
2022:280) der abhangigon der Wahrscheinlichkeit der Groufiduth )} den Verlust naclrormel2

berechnet.
Formel2: CrossEntropyLoss Formel3: Focal Loss
6 O (I v Jelily pn JdT¢R

Es ist jedoch wichtig zu beachten, dasswighl der Verlustfunktion von der spezifischen Aufgabe des
Netzes und den charakteristischen Merkmalen der Daten abhB&igt.stark unbalancierte

Segmentierungségeben konnen fokusbagerte Verlustfunktionen eine bessere Wahl se{dJADON
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2020) Ein Beispiel hierfuist derFocal LosqLIN, T.-Y. et al. 2017)der nachFormel3 berechnet wird
unddem CEL énenzusétzlicherFaktorhinzufiigt.Dieser Faktoist hangig von einem Paramefeab
und reduziert den relativen Verlufiir gut klassifizierte Datenbei denen di&Vahrscheinlichkeiter

Ground Truth 1w ist, undlegtso einen Fokus asthwer zu klassifizierende Datensatze

2.2.4. Trainingsd&en

Insbesondere fir DedparningModelle isteine grolieMengean Trainingsdaten erforderlich, um das
Modell effizient zu trainieren Darliber hinais sollten sieeine grof3e Vielfalt an Beispielabdecken,

die den gesamta Anwendungbereichreprasentieren. Je mehr Traigsdaterzur Verfligung stehen

desto besser ka das Modell generalisierdRMUMUNI, A. & MUMUNI, F. 2022:1) Dabei ist nicht nur

die Menge und die Korrektheit der Daten entscheideswhdern auchderen Heterogenitat.Die
Trainingsdaten sollten die verschiedenen Variationen und Randfélle enthalten, die in der realen
Anwendung auftreten kdnnen. Es ist wichtig sicherzustellen, dass die Daten die gesamte Bandbreite
mdgliche Eingaben abdecken, um das Modell auf alle relevanten $eenarzubereiterDie Qualitat

der Ground Truth istlenfalls von elementarer Bedeutung. rgss sichergestellt werdedassdie

Labek korrekt und konsistent vergebemrden Zudem fuhrt eine atke Heterogenitét innerhalb einer
semantischen Klasse zuner geringeren Performance. Die Qualitat der Annotation hat einen
erheblichen Einfluss auf dieeistungsfahigkeieines Modells, da dieses auf Grundlage dieser Daten
trainiert wird(BUDACH et al. 2022)

2.2.5. Regularisierung und Norfigerung

Eines deHauptpoblemedes maschinellen Lernens besteht dagiimModellzu erstellendasauchbei
ungesehene Daten gute Leistung erbringt was als Generalisierungoezeichnetwird. Bei der
Beurteilung dieser Fragst es wichtig nichhur daen Verlust wahrend des Trainings (Trainingsverlust)
zu berlicksichtigersondern ach de Verlust auf Validierungsdaten (Validierungsverlust), die nicht fur
das Training verwendet werdddie Leistung einelgorithmus desMachinelLearningwird von seing
Fahigkeit beeinfluss{l) den Trainingsverlugu minimierenund (2)die Differerz zwischen Trainings
und Validierungwerlust gering zu halte. Diese Faktoren Kkorrelieren mit dezentralen
Herausorderungen de Unteranpassung (underfittinglund der Uberanpassung oyerfitting).
Unteranpassungitt auf, wenndasModell nicht in der Lag ist einen minimalen Trainingsverlust zu
erreichen Uberanpassungtritt auf wenn die Differenz zwischen Trainingsverlust und
Validierungserlust zu groR wird. Um eine Uberanpassungu vermeiden werden verschiedene
Regularisierungsund andere Technikemerwendet um sicherzustellen, dastas Netz gut auf
ungesehene DategeneralisiertDazu werden beispieleise Trainingsdaten in Gruppen (sogenannte

Batches) zusammengefasslie gleichzeitig durch das neuronale Netz propagiert werdBies
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verbessert @ Effizienz und die Auswirkungen von Rauschen in den Dategrdengemittelt, was
stabilere Gewichtsaktualisierungen ermoglifBOODFELLOW et al. 2016:267)Eine weitere Technik
ist derDropout (SRIVASTAVA et al.2014) bei dem wahrend des Traininiggeden Batchzufallig eine
bestimmte Anzahlz, B. 50%) der Neuronen deaktiviert wirdid3 simuliert ein Rauschen im Netad
hilft, die Abhangigkeiten zwischen den Neuronememluzierer{SZELISKI 2022:276) Solche Techniken
tragen dazu bei, nicht nur den Trainingsverlustreduzieren, sondern auch déalidierungsverlust

gering zu haltelGoobFELLOW et al. 2016:107f.)

Der beste Wegdie Generalisierungsfahigkeit eines Modells zu verbessern, besteht esauf
groRera Datermengenzu trainieren. Die Idee deDataset Augmentation(DA) besteht darin,
zusatzliche Trainingsdaten zu erzemgmdem die Eingaben und/oder Ausgaben dathandaen
Datensatze in realistischer Weise verandert weiies.kann insbesonddiig Klassifikationsaufgaben
vorteilhaftsein, da haufig nugine begrenzte Anzatbn Trainingsdatensateezur Verfligungsteh und
das Label auch bei geringfiigigen Anderungen o& Eingabelatensatzesunverandert bleibt.
Beispielsweis&ktnnenneue Trainingsdatensatdarch geometrisch&€ransformationen, wie Rotation,
oder radiometrisch@ransformationenwie Anderung der Farbsattigg erzeugt werder{SzELISKI
2022) Diese Trasformationemrmissenedod sorgfaltig augewahit werden In einigenFallen wie bei
derKlassifizierungvon Zahlen und Buchstabgmmnn eine vertikale oder horizontale Spiegeldagu
filhren dass aus eodemnaeurs Aebifin eeri wikl Ga@bAEELLOVeet al 20f6)Daher
missen die angewendet®atasetAugmentatiorTechnikendarauf abzlen, die Datenvielfalt w

erhdhen, ohne die grundlegende Klassifikationseigenschaft der Eingabedaten zu beeintrachtigen.

Insbesonderebei dreidimensionale Punktwolken kdnnen verschiederieatasetAugmentation
Methoden eingesetzt werdemige z. B. in HAHNER et al.(2020)beschriebenle nachAnwendungsfall
kénnen diese Techniken die Performades Modellsdeutlichsteigerni gleichzeitig kann die Wahl
ungeeigneteMethoden die Performance auch negativ beeinfludsie haufig verwendeteMethode
ist die zufallige Drehung einer Punkiolke um ilve Z-Achse,wodurchdie Rotationsinvarianz des
Modells erhdht wird Drehung@n um die X und/oder die YAchse sind insbesonderebei
topographischen Punktwolkemaufig nichtplausibel. Ein weiterer Ansatzst das Hinzufligen von
zufélligem Rauschen zu den Koordinaten und de Farinformationen um verschiedene
Aufnahmesensoreund Aufnahmekonfiguratieen zu simulieren Zusétzlich kann das zufallige
Entfernenvon Farbinformatioen fir einzelne Punktdazubeitragen dassdas Modell starkeauf die
geamnetrischen Eigenschafteler Punktwolkdokussiert Die Auswahl dergeeigneteMethodenhangt

immervom jeweiligen Anwendungsfatb.
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2.2.6. Metriken zur Evaluation des Modells semantischen Segmentierung

Zur Bewertulg eines Modells stehen verschiedene Metrikzur Verfiigung, die unterschiedliche
Aspekte des Modells beleuchten. Die Genauiglarigl. Accuracy ist das gebrauchlichste Maf3 und

gibt den Anteil der richtig klassifizierten Datensatze an. Dieses Mal3 ist einfach zu berechnen, seine
Aussagekraft istgdoch bei unbalancierten Klassen begrenzt. Einen tieferen Einblick bietet die
Konfusionsmatrix, die Kominationen von Pradiktion und Ground Truth erfa$stie PositivegTP)

sind Ubereinstimmende Prédiktionen und Ground Truth. Diese Werte werden auégendlen der
Matrix angezeigtFalse Negative@~N) geben an, wie haufig eine tatsachliche Klasseiaks andere
Klasse klassifiziert wird, wahrengalse PositivegFP) beschreiben, wie haufig eine Pradiktion einer
anderen tatsachlichen Klasse zugeordmed. Die Prazision(engl. Precisior) misst den Anteil der
tatsachlich positiven Vorhersagen an albasitiven Vorhersagen, wahrend der Recall den Anteil der
tatsachlich positiven Vorhersagen an allen tatsachlich positiven Datensatzen beschreibt. dJm dies
Metriken zu kombinieren, wird der F8core berechndformel4), der das harmonische Mittel aus
Recall und Precision i$G00ODFELLOW et al. 2016:411f.)

Formel4: F1-Score(GoobDFELLOWet al. 2016:412)

CH1 QOTAW @O &
01 Q0OQiI'YRERD a

0

Ein weiteres Mal3 zuBestimmung der Ahnlichkeit zwiseh zwei Datensétzen ist der Jaccémdex
(JaccARD 1901) derhaufig auch altntersection over UniofloU) bezeichnet wirdDer Jaccardndex
fur eine GroundTruth wund eine Pradiktiorw wird nachFormel5 beretinet und ist das Verhaltnis
zwischen der GroRe der Schnitamge vonw und @ zur Vereinigungvon w und w Abbildung4

visualisierteinen Index vorO¢ “YoTy.

Formel5: Jaccard Index (Intersection over Union) o
(LEskovEecet al. 2014:74) y y
Ok TYsb, 43 W B
W B LB LB W GB Abbildungé: Visualisierung des Jaccard Index.

Hier "O¢ "YoT. (LEskovecet al. 2014:74)

Dartber hinaus kann einROGKurve (Receiver Operating Characteris}icals Qualitdtsmald
herangezogen werdeS8ie zeigt den Tradeff zwischen Recal(True Positv Rate TPR und False
Positiv Rate (FPR) fiir verschiedene Schwellwert&ine ROCGKurve, die entlang der Diagonalen
verlauft deutet auf einen Zufallsprozess hla.weitedie ROG-Kurve obeihalb der Diagonalewverlauft,
desto bessesind die Vorhersagered ModellsEin optimaler Klassifikator hatte eine TPR von eins fur
dle Schwellverte, sodass die Kuniier der linken oberan Ecke verduft (YO 'Y p, "0O0 'Y T). Als
Qualitdtsmald kann die Flacheterdieser KurvgArea under ROCAUROQ berechnet werdemvobei

ein Wert von einsoptimal ist Eine Flache vorriu entsprichteinem Zufallsprozess/AGGARWAL
2015:340f.)
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2.3.Punktwolkenverarbeitung

In den letzten Jahren habesich 3DErhebungsmethoden erheblickeiterentwickelt, was zur
Etablierung vonPunktwolken als Standardprodukt in der Geodgsifihrt hat Die Erzeugundhat
inzwischen ein Stadium defffizienz und Kosteneffektivitat erreichfGuo, Y. et al. 2021:4338)
Punktwolkerenthaltereine Vielzahl geometrischérformationenginschlie3lich desalstalsund der
Form von Objekten. Die Verarbeitung von Punktwolken umfasst verschiedene Diszigénanter die
Klassifikation,bei derdie gesamtePunkivolke einerspezifischen Objektklasssigeordnet wirdund
die (semantische) Segmentierung, bei der die Punktwollk&egionenmit &hnlichen Eigenschaften
aufgeteilt wird, wobei jedem Punkt eine semantische Bedeutungeordnetwird. Bei der
Segmentierung von Punktwolkeéommenverschiedene Methoden desaschinellen Lernens oder
andere Algorithmerzum Einsatz daruntersowohl lernbasierte als auch nidbtnbasierte Anséatze.
Lernbasierte VerfahramfassesowohlMethoden deMachire Learningals auchdesDeep Learning.
Nicht-Lernbasierte Verfahren werden haufig feenerierung eines geeigneten Trainingsdatensatzes
eingesetztim Weiteren werdexdie Grundlagen ddPunktwolkenverarbeitung, sowiéecangewandten
Verfahren naher erlaett. Die Arbeitsablaufeder Punktwolkenverdweitung bestehensowohl bei
lernbasierta als auch bei nicHernbasierten Verfahreaus verschiedenen Komponenten:@efinition
einer Nachbarschaftder Extraktion von Merkmakn, der Selektion von Merkmakn und der

darauffolgendesegmentieruntyzw. demClustering(WEINMANN, M. et al. 2015h)

2.3.1. Semantische Segmentierung

Die Segmentierung ist eines der Schlisselthemen im Bereich der Computer Vision, bei dem Bilder in
Bereiche (Segmentedit &hnlichen Eigenschafteingeteilt werdenDas simple Ziel ise Aufgabeist

es, einsemantisches Verstandnier Rolle jedes Pixel zu erhaltenDiese Uberlegungen fir den
zweidimensionalen Raum lassen sich aaghden dreidimensi@len Rauniibertragen, nur da die

Pixel durch 3BPunkte ersetzt werden. Sowohl irr @ld- als auch in der Punktwolkenverarbeitung

wird nachAbbildung5 unterschieden iiTHOMAS 2019:23)

Objekterkennung: Lokalisierung und Klassifizieruny

3‘5' i : . von Objekten im Raune(B. mit einer Bounding Box)

(] é\IF D”? ... “1= Die Objektewerden dabei nicht isoliert. Diese Aufga
! ist vor allem von Interesse, wenn es umAnzahl und

K-—— die Position von Objekten geht.
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Instanzbasierte Segmentierung  Abgrenzung

‘ o [ \,.7
p— HBE w oy opn

einzelner Objekte (Instanzen) in der Szene.

Gegensatz zur Objekterkennung dem hier die Punkte
gesucht, die zum gesuchten Objekt gehdren. Die

.] z.B. interessant wenn préazisere Messung

0 erforderlich sind.

SemantischeSegmentierung Jedem Pixel/Punkt wirc
eine semantische Klasse zugeordnet, um die Sze
semantisclsinnwlle und zusammengehdridereiche

Zu unterteilen

Panoptische SegmentierungJedem Punktvird eine

Klasse und eine Identifikationsnummer (Il
zugeordnet.Es wird zwischen Sachenund Dingen
unterschiedenvobeiSachen nicht zahlbaimdund nur

Dinge éne ID erhalten

Abbildung5: Teilbereiche der Segmentierung von Ruvolken(THOMAS2019:23)

2.3.2. Punktwolke in der Theorie

Es existieren diversdoglichkeitenzur Reprasentation voBD-Dateni beispielweise Tiefdrarten,
Punktwolken, Meshes odeolumetrische @ter (Voxel). Die Punktwolkeist jedochdie am weitesten
verbreitete Reprasentatiodunkivolken stelleneinfache Datentypedar, die auseing ungeordnete
Mengevon Punkten im Raum bestehand ubicherweise im dreidimensionalen Raum verwendet
werdenDie Besonderheiten vdPunktwolkerzeigen sichin einerReihe vorEigenschaftendie bei der
Verarbeitungperucksichtigiverden missemm Vergleich zuanderen 3EReprasentationdnieibendie
ursprunglichengeometrischen Informationeém 3D-Raum erhalten ohne dass eineDiskretisierung
durchgefiihrt werden mu§Suo, Y. et al. 2021:4338parallel dazileibteben auch das Messrauschen
des Aufnahmeverfahrensrhalten Abhéngig von deErhebungmethodestehen neben dedumlichen
Koordinatenoftmals zusatzliche Informationen wirbinformationepintensitéat (bei Laserscanning
Erhebungendder Konfidenz (bePunktwolken aus Dense Image Matching) VerfugungAKAGIC et

al. 2022:1) Diese zusétzlichen Merkmaieerleihen dePunktwolkeeine erhthte Informationsdichte
und ermdglichen eine verbesserte Beschreibbarkeit
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Im Bereich der zweidimensionalen Bildverarbeitung sind die Segmentierungsprobleme weitgehend
geldst. Verfahren zur Segmentierung dreidimensionaler Punktwolken stehen dagegen vor neuen
HerausforderungenDies resultiert vor allem aus der komplexerDarstelung und Struktur von
Punktwolken im dreidimensionalen RaimVergleich zurzweidimensionale Anordnungvon Bildern

(FEl et al. 2022:22863Darausergibt sichdie Notwendigkeispezifische Algorithmen und Techniken

zur Erfassung und Verarbeiturdgr in den Punktwolken enthaltenen InformationEm zweiter
zentraler Aspekt ist die typischerweise hohe PunktanzatPunkidichte in Punktwolken, dieffiziente
Algorithmen und skalierbare Lésungen zur Bewaltigung dieser Datensatze erfovderc, W. et al.
2018:2569)Hinzu kommt die Tatsache, dd3snktwolken anfallig fir Rauschen, Ungenauigkeiten und
Luckensind dieaus deiErfassungsiethodeoderdenUmweltbedingungenesultierenNachBELLO et

al. (2020)weisen Punktwolkegrundsatzlicifolgende Charakteristiken auf:

1 Unregelmafig Die Punkte sindunregelmafigiber das Objekt hinweg verteilt, sodass
verschiedene Punktdichtemftreen

9 Unstrukturiert : Die Anordnung der Punkte entsprickeéinem regelmafRige Raster Jeder
Punkt wird individuell erhobeanddie Abstédnde zulenNachbapunktensind variabel.

1 Ungeordnet Die Punkte innerhalbder Punktwolke haben keine festeihenfolge Die
geometrische Beschaffenheit der erfas8eene andert sich nicht, wenn die Reihenfolge der
Punkteverandertwird.

Die Segmentierung von dreidimensionalenni@wolken erfordert einerseit®in Verstandnis der
globalen geometrischen Strukiumd andegrseis auch der feinen, detaillierten Struktur je@észelnen
PunktesKlassische Faltungsoperatoreie in der Computer Visiohaufigverwendet werderkénnen

daher nicht ohne weiteres auf Punktwolken angewendet werden

2.3.3. Definition lokaleNachbarschaén

Da Punktwolken ungeordnend nicht in einentegelmafige Rasterangeordnet sindoedarf es der
Definition der Nachbarschaft einzelnePunkte im metrischen RaumKlassischerweise werden
Nachbarschaften zylindrisgRILIN & PFEIFER N. 2005)oder sphariscfLINSEN & PRAUTZSCH 2001,
LEE & SCHENK 2002)definiert undmit Hilfe einesMaf3stabsfakt@ parametrisieri entwederdurch
einen Radius odedurch die Anzahl der Qnachsten Nachbarn (kNN). Die Wathér Anzahl der'Q
nachsten Nachbarerweist sich alsflexibler und erlaubt eine bessere Anpassungsfahigkait
variierende Punktdichte@VEINMANN, M. et al. 2015h)Im Gegensatzdazugewahrleistekin fester
metrischer Radius einekonstantenRegionsmalfistabwodurch lokale Regionsmerkmale r&umlich

bessegeneralisierbawerden(Ql, C. R. et al. 2017:4)

Die Wahl des Mal3stalesfordertWissen Uber die jeweilige Szenedist abhangig/on der lokaler8D-

Struktur(WEINMANN, M. et al. 2018)Aus diesem Grund wurden adaptive Nachbarschaften entwickelt,
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2 Theoretische Grundlagen

die MaRstabsparameter fiir jeden Pungiividuell anpasserViele AnsatzeoptimierendasQfiir jeden
3D-Punkt. Zur Optimierung werden Energiefunktionen definiertlie auf den Dimensionen der
Merkmale(DEMANTKE et al. 2011pder auf der Eigenentropfé/EINMANN, M. et al. 2015apasieren
Die Energiefunktionezur Bestimmungder optimalen Nachbarschaft basienauf den Strukturtensp
(sehe Formel7) und werdenfiir jeden 3BPunkt mit verschiedene®Werten z.B. O p fp 1t 1t

berechnet. DefQWert mit dergeringsterEntropiebestimmtdas gtimale’Q

Um die Berechnungszain dieser Nachbarschafierechnungen zu minimierenwerden haufig
sogenannteKd-Trees (BENTLEY 1975) verwendet Ein Kd-Tree isteine bindare Baumstruktuzur
raumlichen Partitionierung und Zuordnungpn Datenpunkterzu bestimmt@ RegionenEr diert der
Strukturierung von Dateim mehrdmensionalerRaum. Der K-Tree verwendet den Median einer
beliebigen Achse im Merkmalsraum, um die Daten in zwei glgiofte Beraihe zuunteteilen. Der
resultierenddrennwert dientals Wurzelknoten der BaumstruktiWerte die kleiner oder gleich dem
Mediansind,werden im linken Kind des Wurzelknotens gespeichert, wahrend gréRere Werte im rechten
Kind gespeichert werden. Dieseffailung wirdmit demMedian der nachsten Achse fortgesdizéser
Prozessviederholt sichbis nurnoch ein Punkin einem Bereich verbleilsider die maximale Anzahl
an Verzweigungen erreicht iBERG, M. de et al. 2008:99ff.)Diese Baumstruktur ismitzlich fir
multidimensionale Abfragen wie Intervallabfragen odierSuche nae den nachsten Nachbarn

2.3.4. Ableitung geometrischer Merkmale

Dreidimensionalgeometrischdlerkmalebasiererauf cerlokalen 3D-Nachbarschaft eines Punktes
Wichtige geometrische Eigenschafteines 3BPunktes ohifto  sind die absolute Hohed, die
maximale Differenz Y& und die Standardabweichung der ZKoordinaten innerhalb der
NachbarschaftAbhéngig von dexrerwendeta Nachbarschaftsdi@ition umfassen digeometrischen
3D-Informationen die Anzahl der Punkte innerhalb des jeweiliBalius bei sphérische oder
zylindrische Definition) oderden Radiusi der spharischen Nachbarschaft, der ieachsten
Nachbarn einschlieRBei der Rauheit wird der Abstand des jeweiligen Punkiegu einer Ebene
berechnet, die in die lokalNachbarschaft angepasst wilieiterhin kanndie lokale Punktdichte

berechnet werden. B. fir kNN nachWEINMANN, M. et al.(2013)wie in Formel6 beschrieben.

Formel6: lokale Punktdichte einer KNN Nachbarsch&fEinmann M. et al. 2013)
 p
T g2 2
Weiterhin basieren vielAnsatze zur Beschreibung der lokalen StrukturdmriVerwendung des 3D
StrukturtensorsY derdurch die 3DKovarianzmatrix dargestellt wirdije aus den 3EKoordinaten aller

Punkte imerhalb der lokalen Nachbarschaft einesRihktes abgeleitet wird. Na¥MEINMANN, M. et
al. (2015a)wird der StrukturtensanachFormel7 abgeleitet mit
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2 Theoretische Grundlagen

Formel7: Berechning des Strukturtenso(8VEINMANN, M. et al. 2015a:290)

"Ypr 6 OB b G g b
Basierend auf dem Strukturtensor wuvde JuTzl, B. & GROSS H. (2009)die analytische Betrachtung
seiner Eigenwerte zur Charakterisierung spezifischer Formprimitive vorgeschlagenhiweresden
die normierten EigenwertéQ mit '® pltfo des Strukturtensor8Y zur Ableitung lokaler3D-
FormmerkmalgPAuLY et al. 2003 WEST et al. 2004)verwendet die eine intuitivere Beschreibung
enthaltenDiesebeinhalterdie Linearitat) , die Ebenhei) , die StreuungdY, die Omnivarianz) , die
Anisotropied , die EigenentropiéO , die Summe deEigenwertet und die Anderung der Krimmung

0 (Formel8 bis Formel15).

Formel8: Linearitat Formel9: Planaritat Formel10: Streuung Formel11: Omnivarianz
b —— g =2 v o2 6 Q0Q
Q Q Q
Formel12: Anisotropie Formel13: Eigenentropie Formel14: Summe der Formel15: Anderung der
. . Eigenwerte Krimmung
. Q Q
o : ' N .
Q o adie t - - - 5 2
Q Q Q

DieseMerkmale werden zudeh@ufigerganzt durch Hohemnd lokale Ebeneneigenschaf{®@aLLET
et al. 2011) grundlegende Eigenschaften der Nachbarschaft und Eigenschaften eiResj@kion
(WEINMANN, M. et al. 2013)Neben den genanntévierkmalen, gibt es ah komplexere Merkmale
wie Spin Image4JOHNSON& HEBERT 1999) Formverteilungen(OsADA et al.2002,BLOMLEY et al.
2014)oder PunktMerkmalsHistogrammegRusuU et al. 2009)Der Rechenaufwandir dieseMerkmale
ist jedochhoch und der Mehrwert relativ gerinyEINMANN, M. et al.(2015a)undHACKEL et al.(2016)
bewiesen, dass einfache Kovarianzmerknefeen deutlich geringeren Rechenaufwand bieted
gleichzeitigeinesehr aussagekraftigeeBchreibungdiefern(THOMAS 2019:61)
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2.3.5. Ableiturg radiometrischer Eigenschaften

Punktwolken enthalten hauflgarbinformationenm RGB- 3

Farbraum welche auf der additivea Farbmischungder oo
Blue[“ ™ ™ Cyan

PriméarfarbenRot, Griin und Blawasiert.Der Farbraum

Magenta

1 White

kannin einemkartesische Koordinatersystemdargestellt

werden wobei alle mdglichen Farben innerhalb eine

Wiirfels abgebildet werden sighe Abbildung6). Die Black LOmyseale] O |

Primarfarben liegen dabei auf den Achsen des (1.0,0)}. -
Red Yellow

Koordinatensystemsn den drei Ecken des \ifels.

Schwarz liegt im Ursprung des Koordiensystemand  Abbildung6: RGB-Farbraum im kartesischen
iy . Koordinatensyster{GoNzALEZ& \WOODS

Weil3 in der amwveitesten vom Ursprung entfeent Ecke 2018:407)

Die Grauwerte liegemidiesenModell entlangder Linie vonSchwarmachWeiR3.Erst die Kombination

der drei Farbwertbeschreibtlie konkreten Farban (GONzALEZ & W00DS2018:407)

Der HSV-Farbraum (Hue, Saturatioialue)korrespondiert stark mit der menschlichen Eanpfinden
und ist daheoft leichter zu interpréieren als RGBFarben In diesem Raumverdendie Grauverte
(Value bzw. Intensitd) von denfarbtragenden Merkmalgi$aturation bzw. Sattigungund Hue, bzw.
Farbwer} getrennt Zur Bestimmungder Farbwerte im HSWarbraum wird einzylindrisches
Koordinatensystem definiert, dessen UrsprimgPunkt i) liegt und dessen Achse auf
Grauwertchse des RGB-Farbrauns ausgerichteist. Der Abszissenwertines Farbpunktgibt die
Intensitat (Value) undlie Ordinatedie Farbsattigung (Saturatiomn Der Farbwert (Huegntspricht
dem Polarwinkel eines Farbpunktsvobei Rot, phriit im RGB-Farbaum, iblicherweise als
Bezugsrichtung festgelegtird (GONZALEZ & W00DS2018:411f.)

Zur Konvertierung von RGRBu HSV kdnnen folgende Formeln angewendet werdar. FarbwertO
ergibt sichnach Formell16, wobei angenommen wird, dadie RGBWerte normiert sind und der

Winkel —auf die RotAchse bezogen ist.
Formel16: Berechnung des Farbwertes (Hue) aus gegebenenR@Bverten(GonzaLEZ& WooDS2018:413)
O Y 0

—H QE& O Y
" Y 6 0O 6

cem—VQEE O

Die Saturation'Ywird mit Formel17 und der Grauwert (Valuénit Formel18 bestimmt.

Formel17: Berechnung deFarbsattigung Saturation) Formel18: Berechnung der Grauwerte (Valu@oNzALEZ

(GoNzALEZ& Wo0Ds2018:413) & Woops2018:415)
Y p e d ETYAGH 0 2v 0 g
v o I3 — 0

P Y O 0 o
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2.3.6. UnlUberwacht&Segmentierungnd Clustering

Algorithmen der unliberwachten Segmentierenfprdern im Gegensatz ziberwachta Verfahren

keineannotierterTrainingsdaten. Sie nutzen die Geometinel verschiedene Merkmalem Bereiche

mit ahnlichen Eigenschaften zu identifizierdbabei kommensowohl verschiedené/erfahrendes

maschinellen Lernens asich speziell fur Punktwolken entwicleflgorithmenzum Einsatzl etztere

verwenden Ublicherweise ndie Geometrie der Punktend prifen anhand verschiedener Analysan

bestimmte Eigenschaften ettidind Beim maschinellen Lernesoll der Abstand innerhaliber Cluster

minimal und zwischerden Clustern maximal se(DORRE et al. 2001:439)Diese Verfahrerkonnen

zur effizienten Erstellung vorTrainingsdateigenutztwerden indem nach der Gruppiergisemantische
Klassen zugeordnet werdéflassische Clusteriny erfahrerassen siclgemalDoBILAS (2021)in vier

Hauptkategorien einteilen:

1. Centroidbasierte Verfahrefi verwenden Distanzmeti#, um jeden Punkt zum nachsten
Cluster hinzuzufligemBeispiel:K-Means(M ACQUEEN 1967)

2. Konnektivitatsbasierte Verfahréngelen davon aus, dass nal@bjekte starker miteinander
verbunden sind alseiterentfernte Beispiel:Hierarchische<Clustering

3. Dichtebasierte Verfahreri definieren Cluster als dichte Regionatie vonBereichen rit
geringer Dichte separiert werden. Beispi2BSCAN(ESTERet al. 1996)

4. Verteilungsbasierte Verfabini nehmen an, daskie Daten aus verschiedenen Verteilunggh

eigenem Mittelwert und eigener VariastammenBeispiel:Gaussan Mixture Model{GMM).

Speziellfir Punktwolken entwickelte Techniken zur Segmentierung sigldeisonderk&antenbaierte
Algorithmen RegionGrowing-Methoden oder ModelFitting-Verfahren (GRiLLI et al. 2017) Die
kantenbasierte Segmentierung bestdhbei aus zwei Hauptschritten: derarKendetektionzur
Identifikation von Grenzen zwidgen Regionen under anschlieleneh Gruppierung von Punkten
innerhalb  der Grenzen. Kanten werden durch Punldefiniert, an denen lokale
Oberflacheneigenschaften eineffestgelegten Grenzwert Uberschreiten.Haufig verwendete
Eigenschaften sindNormalenvektoren, Gradienten oder KrimmungRegionGrowingMethoden
starten von bestimmten Punkten (s8ged Poinjsausund fllgendem Segmeniterativ benachbarte
Punktemit ahnlichen Eigenschaften hindieser Pozess umfasst zwei SchrittBe Identifizierung von
Seed Pointbasierend auf der Kriimmung jedes Punktesdas n s ¢ h | i e Ce ndakreReglowa c h s ¢
gemal vordefinierter Kriterien wie Punktndhe oder Oberflgadhearitat.Die Segmentierungnittels
Model Fiting basiert aufleridee, daskiinstiche Objekte durch Primitive approximiert werden konnen.
Bei dies@ Methoden werden verschiedene PrimitizeR. Kugeln, Zylinder, Ebenen) bestmdglich
eingepasst undPunkte, die zu den entsprechenden Formen passerdew demselben Segment
zugeordnet Haufig eingesetzte Algorithmen sind di¢ough Transformation(BALLARD 1981) oder
Random Sample Consen$BANSAQ (FISCHLER& BOLLES 1981)
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Im Folgenden werden das zentrumsbasierte Verfakrdeansund das dichtebasierte Verfahren
DBSCAN die zu den Machine Learning Verfahren gehéren, néher erlauteétzlich wird delCloth-
SimulationFilter (CSF) vorgestellt, der speziell fur die Klassifikation von LiDRRnktwolken in

Bodenpunkte und NickHBodenpunkte entwickelt wurde.

2.3.6.1.Clusterindghasierend auf #leans

Der K-MeansAlgorithmus (MACQUEEN 1967) stellt eines der ersten uniberwachten maschinellen
Lernverfahren dar, um 3Punkte anhand ihrer Eigenschaften zu gruppié@enClusterbildung erfolgt
durch Minimierung der Summe dequadrierten Distanzen zwischen den Punkten und cen
entsprechenden Clust8chwerpunlén (sog. Centroid). Die Initialisierung der Centroig

© B H kannentwederufallsbasiertoder durciK-Means++(ARTHUR& VASSILVITSKII 2007)
erfolgen. Bei K-Means++wird nur der erste Centroiduféllig auggewéhltund die euklidischen
DistanzeriQy des Centroideffxu allen PunkterCberechnetDie berechneten Distanzeverden fiir
eine Wabhrscheinlichkeitsfunktiod  QpjB  'Qp fir die Auswahl des nachsten Centroiden
verwendetPunkte mit groRereAbstandererhalten eine héhere WahrscheinlichkeitihrendPunkte

in der Nahe eines Centraigine geringee Wahrscheinlichkeierhalten Fur weiterelterationen wird
die minimale Distanz fir die Wahrscheinlichkeitsfunktion verweindieser Prozess wirdo lange
wiederholt bis diegewahlteAnzahl an Centroidearreicht ist Dieseverbesserte Initialisierungird die

Wahrscheinlichkeitler Konvergenz zauboptimala Lésungerverringert(ATTA 2023)

Nach der Initialisierundl. in Abbildung7) wird eine Distananetrik (in der Regel die euklidische
Distanz)zwischen jedem Datenpunkt und jedem Clu§tentroid berechnetn einemerstenSchritt
wird jeder Datesatz dem Clustéfinzugefligt, wobéeldlen Indexdes dichtesten Centroitls darstellt
(2. in Abbildung7). Dannwerden @ KoordinatenjedesCentroics *  durch den Mittelwert aller
Datenpukte @ erneuertdie zum jeweiligen Clustéfgehoren(3. in Abbildung7). Dieser Prozess
wird solangewiederholt, bisdie Summe der Quadratenerhalb jeces Clustes ein Minimum erreicht
oderbis sich das Ergebnis nicimtehr &nder¢4. in Abbildung7) (GOODFELLOW et al. 2016:144)

© M L] 'y ® A L
@ o @ 1 e o ® 2 e o ® ﬂr 3 [ ] O* ® {k 4
o @ e
o [} L] ®
(@] @ [ ] @ ® ® ® ®
* * o * * e +* e °
Y Y Y Y
(@] [} [ ] @
© e ® e * e @ x ®
e e ® ® e % o e ®
Q @ @ L]
o) * @ * @ b
X > X > X > X >
Y¢ = inertiale Centroide ¢ =inertiale Centroide = voriger Centroid ¥ = neuer Centroid = voriger Centroid ¥ = neuer Centroid

Abbildung7: Visualisierung des ¥Means Algorithms
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Ein weitererentscheidende$chrittfir das Resultat von KMeans insbesonderbei mehrdimensionalen
Daten,ist die Wahl deiAnzahl der Clusteb . Eine Moglichkeit, diesen Parameter optimal zu wahjen

ist die Ellbow-CurveMethod Die Grundideedieses heuristischenVerfahrensbesteht darin die
Quadratsumme dehbstandefir verschiedena) zu visualisieren um den -REhkefiboge
identifizieren. Typischerweis@immtdie Quadratsummaevie in Abbildung8 dargestellthis zu diesem

Punktstarkah In diesem Beispidkonnted @ eineoptimaleAnzahl von Clustern sein

300000 -
250000 -

200000 -

Inertia

150000 -
100000 -

50000 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Number of clusters

Abbildung8: Visualisierung derEllbow-CurveMethod. Anzahl der Cluster sind auf deruxd die zugehdrige
Quadratesumme auf derAthse dargestell{\Wel 2023)

2.3.6.2.Segmentierung basierend auf

Ein weiterer populérer Clusterimygorithmus is DBSCAN (DensityBased Spatial Clustering of
Applications with Noisg der vonESTER et al. (1996) vorgestelltwurde undzu dendichtebasierten
Verfahrengehdrt Im Gegensatz zu#leans kann DBSCANRauschen erkennen uhdrausiltern. Der
generelleAblauf von DBSCANist in Abbildung9 dargestellt.

Ja ernpun Ja
minNsim les innerhalb
. ? Radius?

Nein

Kernpunkt
innerhalb
Radius?

Rausch-
punkte
innerhalb
Radius?

Nein

Alle
Punkte

betrachtet
?

Nein

SO\
K€

S\ S
< Sl
Abbildung9: Ablaufdiagramm de DBSCAN Algorithmus

Zur Initialisierung werden zwei Parameter benétigt: der Radjysiér die maximale Distanz isechen
zwei Punkten innerhalb eines Clusters angibt, und die minimale Anzahl von Punkten pro Cluster
(@ Q¢ wa n)a Ddar Algorithmus wahlt iterativ zufallig einen Punkt aus und selektiert alle
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Datenpunkte, deren Distai@kleiner als der Radigsist. Wenn die Anzahl der selektierten Punkte

die Mindestanzahl der Punkte pro Cluster Uberschreitet, handelt es sich bei dem Pukemum
Kernpunkt.Liegt ein anderer Kernpunkt einer vorhergehenden Iteration innerhalb des Raavirs!

der Punkt dem Cluster des anderen Kernpunktes hinzugefiigt. Befindet sich kein Kernpunkt in der
Nachbarschaft, wird ein nesi€luster gebildetBefinden sich in der Ndtbarschaft Punkte, die in
friheren Iterationen als Rauschpunkte identifiziert wurden, so werden diese als Randpunkte dem
jeweiligen Cluster hinzugefugiVird die Mindestanzahton Clusterpunkten nicht erreicht, so ist dieser
Punkt ein Raushpunkt, wenn sitin der Nachbarschaft kein Kernpunkt eines Clusters befindet. Wenn
ein Kernpunkt in der Nachbarschaft vorhanden ist, wird der Punkt als Randpunkt zu dem betreffenden
Cluster hinzugeflgt. Dieser Vorgang wird solange wiederholt, bis all&t@bertcksichtjt wurden
(DoBiLAS 2021) Dieser Algorithmus hat den Vorteil, dasr mit beliebiggeformten Clustern arbeiten

kann und in der Lage ist, Ausrei3er zu erkennen. Gleichzeitig ist die Wahl der Parameter nicht trivial

und DBSCAN stof3t an seine Grenzen, wenn die Dichte innerhalb eines Datensatzes vatriiert.

2.3.6.3.Cloth SimulationFilter

ZHANG, W. et al.(2016) stellten fir die unuberwachte Klassifikation in Bodenpunkte und Nicht
Bodenpunkte defloth Simulation FilteCSF) vor, der speziell fur LiDARPunktwolken entwickelt
wurde. Dieses Verfahren bendtigt nur wenige intuitive Parameter zur Initialigiewsas seine
Anwendung zuganglich macht. Bildlich gesprochen kann man sich ein Tuch vorstellen, das aufgrund
der Graitation auf ein Gelande fallt. Unter der Voraussetzung, dass das Tuch weich genug ist, um auf
der Oberflache zu haften, ist die finale Fodes Tuches das digitale Oberflachenmodell. Wird die
Punktwolke jedoch zunachst durch eine Spiegelung in deEMafe invertiert und dem Tuch eine
gewisse Starrheit verliehen, stellt die endglltige Form das digitale Gelandemodell dar. Das Tuch wird
durch én MasseFederModell dargestellt, das aus einem Gitter von Partikeln und Verbindungen
besteht. Jedes Partikel imt&r hat keine physikalische Ausdehnung, aber eine konstante Masse. Vor
der Anwendung von CSF ist in der Regel eine automatische oder teaAusteil3erbehandlung
erforderlich. Nach der Invertierung der Punktwolke wird ein Tuchgitter mit einer benutnézdefi
Auflosung initialisiert. Die inertiale Position des Gitters ist normalerweise der hochste Punkt.
AnschlieRend werden die Tuchpartiked LIiDAR-Punkte auf eine horizontale Flache projiziert, wobei

fur jedes Partikel der nachstgelegene LiDRBnkt Korrespondenzpunkt) 0) identifiziert wird.
Zusatzlich wird der Hohenwert vor der Projektié®d) pbestimmt, der den tiefsten Punkt darstellt, den

das Partikel erreichen kann. Anschliel3end wird die Position jedes Gitterpartikels berechnet, die von der

Schwerkraft beeinélsst wird, wenn das Partikel beweglich(Bbrmel19).

Formel19: Position der Gitterpunkte nach Einfluss der Gravitatfon Zeiteinheif(ZHANG, W. et al. 2016:5)

o

wo Yo cvo Do Yo d—}’d')
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wobei & die Position &t , & die Masse der Partikel (wird fiir gewshnligkeich 1 gesetzt) und
Yo die Zeitdifferenz istMit einer gegeben Zeitdifferenz ist diese Gleichung direkt I6sbafOeine
Konstante istlst derberechnete Hohenweit "0 {dannwird &0 O Ugesetzt und der Punkt als
unbeweglich festgeleghufgrund der Starrheit des Tucheststeht eine interne Kraft und die Partikel

im Gitter versuchein ihre hoizontale Position zurlickzukehrdbiese Dispositiorwird anschlieRend
durchFormel20 modelliert

Formel 20: Berechnung der Disposition aufgrund der inneren Kréfieang, W. et al. 2016:6)
o P .
® c wnp np B

wobei® T, wenn der Punkt unbeweglich ist odar p, wenn er beweglich ist)p beschreibt die
aktuelle Position des Punktes ummtlie Position debenachbarten Partikebs.ist der Normalenvektor,
welcher in vertikaler Richtung zeigh ~ mivip . DieserBewegungsprozess kann wiederholt werden
wobeidie Anzahl der Wiederholungen die Starrlieiigl.Rigidness’ J@dles Tuchedefiniert Bei'Y 'O

p wird der Prozess einmal wiederholt und die fisition betragt die Halfte der vertikalen Distanz
zwischen den Partikel®eiY 'O ¢ betragt die Dispositionj T der vertikalen Distanand bei’Y 'O o
betragt siexj @ der vertikalen DistanzDieser Prozess der Modellierunder Disposition durch
Gravitation und interner Kraft ist ilAbbildung 10 dargestellt und wirdviederholt,bis die maximale

Hohenvariation aller Partikel klein genug ist oder eine maximale Anpatiterationen erreicht wurde.
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Abbildung10: Hauptschritte von CSF. (ajertialer Status, (b) Disposition durch den Einfluss der Gravitation, (c) Prufung
der Uberschreitungles Grenzwerte®©w D(d) Berticksichtigung der internen KrafgHanG, W. et al. 2016:5)

AbschlieRend wird die Cloutb-Cloud Distanz wischen den Gitter-Partikeln undder LIiDAR-
Punktwolke berechnet und zwischen Bodenpunkten und -Bistienpunkten unterschieden

Uberschreiet die Distanz in ZRichtung einen Schwellenwert, handelt es sich um einen Nicht
Bodenpunkt, alle Punkte innerhalbsdgchwellenwertes sind Bodenpunkte.
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Die vorgestelle Methode kann bei steilen Neigungenzu grof3én Fehlzuordnungeriiihren Dieses
Problemkann durch eie Nachbearbeitungsmethode geldst weraaichedie Kantensteiler Hange
glattet. Bei dieser Methode wirth den vier adjazenten Nachbarschaften jedes beweglichen Partikels
ein unbewegliches Partikel gesucht und mit den Hohenwertenkaleespondierenden Puekt
verglichen Wenn die Hohendifferenz innerhalb eines Schevelertsliegt, wird der bewegliche Punkt

auf den Boden gesetzhd als unbeweglich definiert.

2.3.7. HerkémmlichelierwachteMachineLearningVerfahren zur Segmentierung

Nach WEINMANN, M. et al.(2015b)kénnenherkdmmlichetiberwachte Verfahren zur punktweisen
Klassifikation in zwei Gruppen eingete werden: Die erste GQuppe verwendetStandareML-
Algorithmen wieRandom ForestCHEHATA et al. 2009)derSupport Vector MachingZHANG, J. et
al. 2013) Die andere Gruppsind statistischekontextuelle Modelle wie Assoziierteoder Nicht-
assoziierte Markov Modell&HAaPovALOV et al. 2010pderConditional Randorfrields (NIEMEYER et

al. 2012) Die statistisch kontdxellen Modellesind prolabili tischeVerfahren die die Einbeziehung
kontextueller Informatioen und das Erlernen spezifischer Beziehungetschen Objektklassen
innerhalb eines Trainingsschritamdglicht Da sie im Rahmen dieser Arbkéine Anwendundinden

werden sieicht weiter erlautert.

Support Vector Machines (SVMCORTES& VAPNIK 199%) zielen darauf ab, eine Hyperebene im
Merkmalsraum zu finden, die die Klassen bestmdglich voneinander tRieriDatenpunktedie der
Trenneben@am néchstetiegenwe r d e n  a |l skto®@ u b e @ relias Naeptziel von SVM
bestehdarin, die optimaleHyperebeneu bestimmenbei der die Distanz zwisch&upport Vektoren
und der Hyperebene maximal isDieses Vorgehen wiréls MaximumMargin-Prinzip bezeichnet
(AGGARWAL 2015:313f.) Die Hyperebene kénnen sowohdlurchlineare Funktionemls auchdurch
dieradiale Basisfunktion dargefitaverden, sodassinenichtlineareKlassifikationmdglich ist

Zu den am haufigstererwendeten MachinkearningAlgorithmenfir die sematische Segmentierung
von Punktwolkernst Random ForegRF) (BREIMAN 2001) daszu derEnsembld_ernverfahrergehort.
Dieses Verfahrerbasiert auf der Aggregation der Ergebnisse dimsembleeinfacter Schatze Durch
die Mehrheitsentscheidung einer Reihe von Schatzmneine besser Performance erreitiwerden
als durch einzelne Schatzer. Random Fokestvendet dabei eifensemble von randomisierten
Entscheidungsbaumerlrspriinglich wurden Entschidungsbdumevon BREIMAN et al. (1984)
entwickelt Als Wurzelknoten wird ds Attribut gewahlt, das die Klassen aufgrund der
Attributauspragungemmm bestertrennt. Von diesem Knotegehen Kanten aus, die alle modglichen
Auspragungendes Attributs widerspiegeln. Der nathsKnoten wirdwiederun durch die beste
Trennbarkeit der Klassenzugehdrigkeit der verbleibenden Trainingsaiadggewahlt. Dieser Prozess

wird wiederholt, bis der Entscheidungspfad im Baum alle Elemente einer Klasse zUorelAetswahl
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des Attributsdasdie Klasseram bestetrennt, erfolgt nach dem IB8erfahren(QUINLAN 1986)Uber
den Informationsgewinnrfformation Gain ‘0)O

Jeder der EntscheidungsbauamesRandom Forest sagt eine Klassenzugehorigkeit fur einen Datensatz
voraus und ein®lehrheitsentschetthg bestimmt die endgultige Klassenzugehdrigkéit 2019) Der
Grundgedanke dieségsatzesst, dassichdierelativ unkorrelerten Entscheidungsbaume gegenseitig
vor individuellen Fehlern schitzeBinzelne Baume kdnnen zwar eine falsche Entscheidung treffen,
aber die Mehrheit der Baume liegt mit ihren Vorhersaga richtig. Die Unkorreliertheit eines
Entscheidugsbaumes zu den@eren Modellen wird durch zwei Methoden sichergestgtggingund
RandomSplit Selection

Bagging auch BootstrapAggregationgenannt ist ein Ansatzzur Minimierung derVarianz der
Vorhersage. Es basiert adérdee, dasswenn die Varianz einer Vorhgage, 0 betragt die Varianz
auf,, g ‘Qreduziert wird, indenmQunabhéngige und identisch verteilte Vorhersagemitteltwerden
Unabhangigkeit un@leichverteilungwerden erzielt, indem jeder Entscheidungsbaum eine zufallige
Stichprobe mit Zuriicklegen adem Trainingsdatensatz zigtGGARWAL 2015:379)

Durch die Verwendung vadRandoraSplit Selectiorkdnnen die einzelnen Entscheidungsbaume nur aus
einer Teilmengaler Attribute wahlensodassiicht alle Attribute fur die Wahl des Knotenkriteriums
bzw. flr die Berechnung des Informationsgewinns zur Verfligung st&hes.erzwingt eine grol3ere
Variation der Baume unddhrt zu eing geringeren Korrelation zwischen den BaunfAIGGARWAL
2015:380)

Dieser Klassifikator besitzt nadhaNDERPLAS (2018:513)ine Reihe von Vorteilen:

1 Training und Vorhersage sind aufgrund der Einfachheit schnell zu berechnen. Aufgaben kénnen
einfach parallelisiert werdewda die Entscheidungsbdume unabhéngig voneinander sind.

1 Mehrere Baume ermdglichen eine probabilistischiélassifikation, indem die
Mehrheitsentscheidung eine Abschatzung der Wahrscheinlichkeit liefert.

1 Das nichtparametrisierte Modell ist flexibel und agnsich besonders fir kleine

Trainingsdatenmengen.

In den erlauterten Ansatzen werden die KomponesgeNachbarschaftsdefinition, Merkmalsableitung
und Uberwachten Klassifikatiomur semantischen Segmentierung von Punktwolkeabhangig
voneinander dutgefihrt. Allerdings ware es von Vorteil diese Komponenten miteinander zu

verknupfen, indem die Ergeisse tber alle Komponenten hinweg geteilt wer@&riLLl et al. 2017)
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2.3.8. DeepLearningVerfahren zur semantischen Segmentierung

Wie bereits beschriebenfinden DeeplLearningAnsatze in vielen Bereichen Anwendung
Beispiebweisewerden CNNgn derCompuer Vision eingesetzum Bilder und Videos zanalyseren

Im Bereich dernatirlichen Spracterarbeitungkénnen andereVerfahren menschliche Sprache
verstehenund darstellen.Die hier verwendeterDaterntypen teilen die Gemeinsamkeitdass sie
strukturiert sindwas ihre Indexierung ermdglicht, uhthchbaschaftsuche beglnstigt Wie bereits

in Abschnitt 2.3.2 beschrieben sind Punktwolken nicht strukturiert und die Speicherung vo
Punktwolken ist inkonsist&it. Punktwolken stellen DeeplLearningVerfahren vor neue
Herausforderungeni die grof3ten Herausforderungen sind die Translationsinvarianz, die
Rotaionsinvarianz und die PermutationsinvariafPu 2021) Eine kategorischeEinordnung
bestehendeDeeplLearningAnséatze fir Punktwolkewird beispielsweise iRE, Y. et al.(2021) Guo,

Y. etal.(2021)undBELLO et al.(2020)vorgestellt welche sich durcAbbildung 11visualisieredassen

Deep Learning zur semantischen Segmentierung von Punktwolken

Diskretisierungsbasiert Punktbasiert

[ Voxel basiert ] Multi View ] Punkt -Faltung ][Graph Faltung]
VoxNet [_ SnapNet f' PointNet ) [_ PoINtCNN DGCNN
VMCNN pie * PointNet++ on SPG

* Tangent . * PointConv
NormalNet Conv *  PointSIFT . ConvPoint Deep-
3DCNN MV-CNN * PointWeb « KPConv GCNs
SEGCloud . * RandLA-Net . AGCN
N \C AN

Abbildungl1: Uberblick in DeepLearning Verfahren zur Verarbeitung von Punktwolken
(BeLLo et al. 2020,HE, Y. et al. 2021Guo, Y. et al. 2021)

Deep Learning fur Punktwolkentigin junges Forschungsbiet Die ersten Architkturen haben
Punktwolken zun&chst in ein strukturiertes Gitter GberfiilrB. in ein 3D-Voxelgitter, in Multi-View-
Reprasentationender in hoherdimensionale Gitter. Die Projektion in zweidimensionale Bilder ist ein
nachvollziehbarer Asatz, da Falturspperatiorn fur Bilder weit entwickeltsind. Eine der ersten
Architekturendieser Artist das vonSu, H. et al.(2015)vorgestellteMulti-View CNN(MV -CNN). Wie

in Abbildung 12 dargestelltfunktioniert dies insbesondere fir isolierte Objajde
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Abbildungl2: Semantische Classification von 3D Objekten mit Miw CNN.(Su, H. et al. 2015)
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Diese Multi-View-basiertenMethoden basieren stark auf derertialenund finalen Schritten:Die
Auswahl der Viewpointsind die Riuickprojektion der Segmentierung. Diese Schritte sind nicht robust
und die gesamtPipelineleidet unter den auftretenden Oberflachend DichtevariationeiTHOMAS
2019:92f) Um der Natur von Punktwolkebessergerecht zu werdenwerdensie in 3D-Gitter
(Voxelgitter) projiziert wie inVoxNet (MATURANA & SCHERER2015) Da Bildfaltungen nicht auf zwei
Dimensionerbeschranksind kdnnenCNNSs in einfacher Weise auf drei Dimensioneneitert weden,

um voxelbasierte Netzwerke gdesigne. Ein generelles Problem dieser Architekturen ist jedoch, dass
die Komplexitat mit der Eingangsgrof3e kubisch statt quadratisch ansteigwitkiesich vor allem auf

den Speicherbedarf auger durch d¢ Kapazitit des Grafikprozessors limitiert ist. Die Diskretisierung
fuhrt zudem zu einem Informationsverlust. Aufgrund der Unstrukturiertheit der Daten ist die
Anwendung von StandaifdNNs auf die direkte Punktwolke nicht mdglich. Erst die Entwicklung von
PointNet (QI, C. R. et al. 2016ermdoglichte erstmals eine direkte Verarbeitung ohne vorherige
Diskretisierung. Die punktbasierten Verfahren lassen sich grob in punktweiseVbtighren,
Punktfaltungsverfahren und graphleag® VerBhren unterteilen Punktweise MLPVerfahren
verwenden in der Regel geteilte MLPs als Basiseinheit. Sie sind jedoch nicht in der Lage, lokale
Geometrien oder Wechselwirkungen zwischen Punkten angemessen zu extrahieren. Um einen
erweiterten Kontextu erfassen, wurden versotiémne Netze vorgeschlag@eispielsweis@aggregieren
Methoden desenachbarta Feaure-Poolingsinformationen von lokalen Nachbarpunktem lokale
geometrische Muster zu erfassetierarchische MLFArchitekturenwie PointNet++ (QI, C. R. et al.

2017)extrahieren und aggregier®erkmale in mehreren Maf3staben

Punkfaltungsnethodenbasieren auf den Grundgedanken #&ssischa Bildfaltung und bieten
effiziente Faltungsoperationen fiir Punktwolkeer Hauptunterschiedur Bildfaltung liegt in der
Definition der Nachbarschaftfir die KernelFunktion Wahrendbei Bildern benachbartePixel
verwendet werderkann die Lokalitat von 3@Punkten durch einen Radius o6 @bgeleitet werden.
Ein Beispiel hierfir liefermHOMAS et al.(2019)mit einemKernel Point Fully Convolutional Network
(KP-FCNN), basierendauf Kernel Point ConvolutionéKPConv).Dabei werden di€altungsgewichte
von KPConv drch die euklidischen Abstandel denKernelpunkten bestimmtvobeidie Anzahl der
Kernelpunkte nicht festgeleggt. Die Positionder Kernelpunktevird durch einOptimierungsproblem
der besten Abdeckurign Kugelraumformuliert (Guo, Y. et al. 2021:18f.)

GraphFaltungsMethodenverwendenGrapherNetzwerke, um die zugrunde liegenden Formen und
geometrischen Strukturen vdtunktwolken zu erfasseNachbaschaftsbeziehungen werdenrch
attributiertegerichtete Graphen simuliettANDRIEU & SIMONOVSKY (2017)stellten eine Punktwolke

als eine Reihe miteinander verbundener einfacher Formen und Superpunkte dar und verwendeten einen
attributiertengerichteten Grapherbézeichnet alSuperpunktgraphenSPQ, um die Struktur und

Kontextinformationen zu erfasse®as Problem der gro3rdumigen Punktwolkensegmentierung wird
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anschlieBend in drei Teilprobleme aufgeteilt: geometrische homogEaetitionierung

Superpunkginbettung und kontelsezogene Segmentieru(@uo, Y. et al. 2021:18f.)

2.3.8.1.PointNet

Der Einsatzon DeeplLearningVerfahrerzurdirekten Verarbeitung voRunktwolken wurdewarch die
PionierarbeitPointNetvon QI, C. R. et al(2016) ermoglicht. Der Ansa von PointNet liegt in der
Losung der bestehenden Invarianzprobleme: Es lernt eine Rotationsmatrix, um Rotationsinvarianz
herzustellen; es verwendet eine symmetrische Funktion fir das globale gPoain
Permutationsinvarianz herzustellen und es verweludale Koordinaten, um Translationsinvarianz
herzustellen(Du 2021) Das Netzwerk approximiert einallgemeine Funktion "Q durch zwei

Hilfsfunktionen"QundQ wie in Formel21 dargestellt.

Formel21: Approximaton einer Funktion durch PointNéQI, C. R. et al. 2016)
QM Bm QQn QR B RQR

Um unabhangig von der Eingabereihenfolge zu,seinss die FunktioriQsymmetrischzu ihren
Argumenten seiii wie z. B. beimMax Pooling bei dem nur die maximalekuspragungnausgewahlt
werden Die FunktonQwird approximiert durch MP mit einer festen Anzahl an Layern und Neuronen.
Dabei wirdnicht fur jeden PunkeineFunktioneinzeln gelemt, sondern eine Funktié@wird fir alle
Punkte verwendetDadurch wirdGeneralisierung und Unabhangigkeit von @#ngabereihenfolge
erreicht Um Rotatioinvarianz zu erreichefimplementiert PointNet eine Koordinatentransformation
welche mittels Matrixmultiplikation durchgefihrt wird. Die Transformationsparameter werden
ebenfalls durch ein MLP gelernt. Des \i¢een werden die Koordinateuf den Mittelpunkt reduziert,
um Translationsinvarianz zu erreichgfWINIWARTER 2018:20) Das gesamteNetzwerk ist in
Abbildung 13 dargestellt undesteht aus eeam Klassifikations und einem Segmentierungsnetzwerk
die sicheinen Grol3teitler Struktur teilen.
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Abbildung13: PointNet ArchitektufQi, C. R. et al. 2016:3)
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Das Netzwerk nimmdlie ¢ 3D Koordinaten mit mdglichen zusatzlichen Attributds Eingabe, wendet
eine Eingabetrasiormation(inputtransform) an und tbergibt die Matrian dasheuronale NetX2 Das
neuronale NetZQgibt fur jeden Punkt einen Vektor mit 64 Merkmalen zuridik, ebenfalls einer
Transformationfeature transformunterzogenverden welche durcleineg t ¢ tatrix reprasentiert
wird. Diese Merkmalsmatrix wirdnein weitera neuronale Netz tibergeberdasden Ausgabevektor
mit 1024 Merkmalerdurch das Max Pooling“"Qaggregiert.Dieser Vektor beschreildie globalen
Merkmale die ausder gesamten Punktwolke abgeleitet werddir. Klassifikationgweckewird der
globale Merkmalsvektor einem weiteren MRt 'Q Ausgabekanéleriibergeben Mit Hilfe einer
Sigmoidunktion kaon so die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehérigkeit@ktassen abgeleitet

werden.

Das priorisierte Ziel von PointNet istie Klassifikationder gesamterPunktwolke.Da ebenfalls
Merkmale fir jeden Punkt berechnetwerden kdnnen diese Infonationen nt dem globalen
Merkmalsrektor verkniipft werderSo entsteht ein Merkmalsvektaersowohl lokale als auch globale
Informationen tber jeden Punkt enth8liese Matrix wird ebenfalls mehreren MLPs tbergeben, sodass
eine Wahrscheinlichkeit GbeiedKlasseruordnung jedes Punktes getroffeind (QI, C. R. et al. 2016)

PointNet lernt eine Merkmalsvektor fiir jeden Punktund aggregiersie zu einer globalen Signatur.
Dieser Ansatfunktioniertin der Regel gutir einfache Formemie Flugzeuge oder Tassdba die
Punktmerkmale auf der gesamten Punktwolke gelernt weisteRointNet nicht in der Lge lokale
Strukturen zu erfassen, was die Fahigkeit limitieme Strukturen zu erkennendikomplexe Szenen
zu generalisiererBeit der Veroffentlichung von PointNetird der direkten Verarbeitung von Punkt

wolken mehr Aufmerksamkeit geschenkt, woliele aktuelle Architekturen auf PointNet basieren.

2.3.8.2.PointNet++

Um den Problemen von PointNet entgegnerentwickelten déselberAutoreneine erweiterte Version
namensPointNet++ (QI, C. R. et al. 2017)Dabeihandelt es sich um ein hierarchiscimesionales
Netz, welches PointNet rekursiv auf Uberlappende Partitisoeiitinganggpunkten anwendet. Durch
die Verwendungnetrischer Raumabstande ist das Netz in der Lage, lokale Merkmale mit zunehmenden
Kontextskal@ zu lernenDie Grundideeson PointNet++basiertaufderArchitektur von @nvolutional
Neural Networks. CNNs verwenden Daten in einemegelmafRigenGitter und sird in der Lage
Merkmak schrittweise in immergro3eren Mal3stdbenentlang einer Hierarchie mimehreren
Auflésungenzu erfasserNeuronen auf niedrigenEbena haben kleinee rezeptive Felder, wahrend
Neuronen auf h6heneEbena grol3ererezeptive Felderdben.Um dies zu erreicheteilt PointNet++
die PunktwolkeaufderBasisder Distanzmetriln sich Uberlappende lokale Regionenaud extrahiert
lokale Merkmale die feine geometrische Strukturen erfassBiese Merkmale werden weiteu

gro3era Einhetengruppiert undporozessiertym Merkmale auf hoherer Ebeneenzeugen
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Die Architektur von PointNet++ ist iAbbildung 14 dargestellt undesteht auging Reihe vonSet
Abstraction (SA)-Layem, in denen dieMerkmale hierarchgsch gelernt werdengefolgt von einer
gleichen Anzahl vonFeaturePropagation(FP)Layem, die die gelernten Merkmalauf die nachst

héhereAuflésung zuriickterpolieen

skip link concatenation

..........................................................................

unit interpolate unit
pointnet pointnet

interpolate

Classification

(1,C4)

sampling & pointnet sampling & pointnet E
grouping grouping —> -
N U\ J =
Y Y ©

set abstraction set abstraction —>

pointnet fully connected layers

Abbildungl4: Visualisierung deArchitektur von Poirltiet++ (QI, C. R. et al. 2017:3)

Ein SA-Layer erhalt die Punktwolke in Form eined 'Q 0 groRen Matrix,bestehendaus 0
Punkten mit>-dimensionalen Koordinaten uiiddimensionalen Punktmerkmaldn einem SALayer
werden drei SchlisseLayer augefuhrt ein SamplingLayer, ein Gruppierungsayer und ein

PointNetLayer.

Der Samping-Layer selektiertaus einer Punktmengen 8 hw  mittels FarthestPointSampling

(FPS (ELDAR et al. 1997gineUntermengeson Punkten ¢ fo h8 hw  mit () Punkten sodasso

der am weitesten entfernte Punkt von der Mergdw h8 hw  beziglich detibrigenPunkteist.

Der Gruppierungslayeverwendet dieb 'Q 0 Eingabepunktwolkeund die Koordinaten der

Centroide aus FPS mit der GrolBe2 ‘Qund konstruiert lokale Regioneindem die den Centroiden
nachstgelegenen benachbarten Punkte gesucht w&eAusgabe dieses Layers diGruppen von
Punktmengendargestellt drch eine Matn mit einer GréBe voBae 0 'Q 0 , wobei jede deb e
Gruppen eine lokale Region darstellt un@unkte enthalBenachbart®unkte werden dabei durch den
metrischen Raum bestimmt, indem sngnnteBall-Abfragenalle Punkte innerhalb eds festen Radius

zum Abfragepunkt finden.

Im PointNetLayerwerdendie 0 Punkte jeder deb adokalen Regionemuf cenjeweiligen Centroiden
reduziert unén einMini-PointNetiibergeberum lokale Regionsmuster ¥ektoren mitd Merkmalen

zu decodiererDie Merkmalsvektorefeder Regiorund die Koordinaten der Centroiderdenin Form

einerMatrix der GroR3e) ‘Q O ausgegebe(, C. R. et al. 2017:3f.)

26|Seite



3 Methodik

Um Merkmale n unterschiedlichen Maf3staben zu erhalten und die Informationsdichte zu erhéhen, wird
die ausgegebene Punktwolke eines-l%¥ers an einen weiteren Sayer Ubergeben. Dabei wird
mittels FPSine Teilmenge der vorherigen Teilmersgéktiert und ene lokale Nachbarschaft gebildet,

die an einen weiteren PointNeayer Ubergeben wird. Wahrend die Anzahl der Punkte in jedem SA
Layer reduziert wird, entsteht gleichzeitig eine hdhere Informationsdichte. Da flir die semantische
Segmentierung Krkmale fur ¢den einzelnen Punkt benétigt werden, miussen die Merkmale der
gefilterten Punkte auf die urspriinglichen Punkte propagiert werden. Dazu vierddgnlLayer die
abgeleiteten Merkmalder héheren Ebenen auf die urspriingliche Auflosung der Eingakiewlke
interpoliertund mit den Merkmalen der jeweiligen Ebene verkettet

Im Detail adgtiert diePropagationsstrategénedistanbasiertdnterpolationder drei nachstgelegenen
Punkteundlay er ¢ ber gr ei f eu Vaketfurgder Merknhale(sehesAbbildung14). In
einem FPLayer wird die 0 ‘Q O groRBeMerkmalsmatrix einesSA-Layers azu 0  Punkten
propagiertwobeil  und0 (mit0 0 ) Punktmengeder Eingabe und Ausgabe des-Bdyers
a sind. Die Propagationerfolgt, wie in Formel22 dargestellt,durch inverse abstarsgewichtete
Interpolation der Merkmalswerte'Q von 0 Punkten zu den Koordinateden 0 Punkten

StandardmaRigerden die drei nachsterabhbarn@Q o) und1) ¢ fir die Interpolation verwendet

Formel22: Inverse distanzgewichtete Merkmalsinterpolaii@n C. R. et al. 2017:5)

9 o 29 9P oo b
B U o Q ahoo

Die interpolierten Merkmale werden damit den Punktmerkmaledes entsprechende®A-Layers

h'Q ph8 M

ver ket tleitn k(BfesekkettpteMerkmale werdemlann an eiPointNet Gibergebemim jeden
Merkmalsvektor zu aktualisiererDieser Prozess wird wiederholbis die Merkmale fur die
urspriinglicheEingangspunktmenge propagiert wurd&m abschlie3endes PointNberechnet die
Klassenwahrsatinlichkeiten fur jeden PunkQI, C. R. et al. 2017:5)

3. Methodik

Vorausgehend wurden die theoretischen Grundlagen erdlieftjr die Erstellung eindlodells zur
semantischeBegmentierung von Punktwolkantwendig sind Zur Generierung eines solchen Modells
sindzwei Schrittenotwendig (1) die Generierung eingrelabelterPunktwolkemit Informationen tGber
die semantische Klasse jedeunktesfir dasTraining des Modellsind (2) die Implementierung und
das Traning des Modellsim folgenden Abschnitiverdendiese Schrittém Detail beschriebeneine

Deep Learning Architektur ausgewantid einelmplementierung vorgestellt
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3.1.Generierung voirainingsdaten

Die in Kapitel 2.2.4 genannten Anforderungen gelten auch fir Deeg@rningModelle zur
semantischen Segmentierung von Punktwolken. Daraus folgt, dass zum Training des Modells eine
gelabelte Punktwolke mit einer ausreichenden Anzahl von Punkten benétighiierdingsist nicht

nur de Anzahl der Punkte in der Punktwollantscheidendsondernauch die Heterogenitéat der
Punktwolke ist von Bedeutung. Um eine moglichst hohe Generalisierung des Modells zu erreichen, ist
es notwendig, eine grof3e Vielfalt von Objekten in demersbiedlichsten Auspragungen zu
bericksichtigen. Dazu gehoren unterschiedliche Geb&udestrukturen (Hochhéuser, Reihenhauser,
Einfamilienh&user etc.), um die Gebaude korrekt zu segmentieren. Darliber hinaus stellt die korrekte
und konsistente Zuordnungder Puiktklasse eine Herausforderung ZHANG, Q. et al. 2018)Zur
Annotation von Punktwolken und damit zur Generierung geeigneter Trainiagsdaekn verschiedene
Methoden zur Verfligung: (1) manuelle Annotation, (2) semiautomatische Annotation durch

uniiberwachte Verfahren oder (3) Generierung synthetischer Punktwolken.

Bei der manuelleAnnotationwerdendie Punkte manuell agewahlt und eine Klasse zwgeordnet.
Rudimentar ist diemit derOpenSource SoftwareCloudComparandglich es gibtaberauch spezielle
AnnotationsTools umden Zeitaufwand zu minimiereDazu gehéenbeispielsweisdie kommerzielle

3D Labeling Toolboxvon SUPERVISELY (2019) oder auchfreie Software wiePC-Annotatevon
IBRAHIM et al. (2021) oder derSemantic Segmentation Editgpn HITACHI AUTOMOTIVE AND
INDUSTRY LABORATORY (2021) Die manuelle Annotation von Punktwolkest jedoch auch mit
spezieller Software zeitauindig, sodass die Generierung einer geeigneten Menge an Trainingsdaten
fur ein Deep Learning Modell nur schwer wirtschaftlismsetzbaiist (HILDEBRAND 2023) Fur die
Generierung eines geeignetdmainingsdatensatzes fur Punktwolken aus Luftbildstellt dieses
Verfahrerkeinengeeigneten Ansatar, da die manuellen Aditsschritte zu zeitaufwendig sirdudem

ist im Rahmen diser Arbeit keine kommerzielle Annotationssoftware verfligbar, die den manuellen

Annotationsprozess beschleunigen kdnnte.

Bei der semiautomatischen Annotation von Punktwolken wendéberwachte Lenerfahrenwie K-
Means gieheKap. 2.3.6.0) oder DBSCAN g¢ieheKap. 2.3.6.9 eingesetztum Punkte mit ahlichen
Eigenschaftenzu gruppieren. Als Eigenschaftenkdnnen neben den XY¥Koordinaten auch
Farbinformationen gehe 2.3.5 oder die in Kapitel 2.3.4 vorgestellten geometrischen Merkmale
verwendet werden.Die aus den unuberwachten Algorithmen resultieren@uster missen
anschlieend manllialer richtigen semantischen Kkges zugeordnet werdeDiese Vorgehenweise
kann den Zeitaufwand gegentuber der manuellen Annota¢iotichreduziereri auch wenn die Wabhl
des Algorithmus und deroptimalen Merkmalskombinationoft schwierig und vom jeweaden
Anwendungsfallabhéngigist. Im Vergleich zurmanuellen Annotation bietet dieses Verfahrdas

Potenziakineg deutlichen Effizienzsteigerung bei der Annotation von Punktwolken aus Luftbildern.
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Bei der Generierung synthetisiPunktwolkenwird ein 3D-Modell derUmgebung verwendet, umit

Hilfe virtueller Laserscanndtunktwolken mit semantischen Informationen zu genieren. Dabei kénnen
verschiedene virtuelle Laserscanner implementiert werden, um die verschiedenen Eigensohaften
Laserscannern zu itiéren. Ein Beispiel fir ein solches System iglie Implementierung von
HILDEBRAND et al.(2022) Ein Grol3teildieser Prototypen isgert auf der Simulatiomon Laserscararn

Eine Pipeline zusynthetischerGenerierungrzon annotierterphotogrammetrischen Punktwolkens
Luftbildern wurdebeispielsweis&ron CHEN, M. et al.(2022) vorgestellt Dieser Workflow verwendet
eine GlSDatenbank als Grundlage fiir die Gaaring einer realitdtsnahen virtuellen Umgebung. Aus
diesem 3BModell werden Bilder entlang eines vordefinierten URWigmusters gerendert und
anschliel3end rmikommerzieller Photogrammetrigoftware zu einer Punktwolke verarbeitea der

von CHEN, M. et al.(2022)vorgestellte Datensatz auf der Simulation einer LBafliegungbasiertist

er fur diese Arbeitnicht geeignetDie Erstellung einer ahnlichen Pipelifig die Simulationeiner
bemannten Luftbildbefliegung ist denkbatiirde aber deRahmen dieser Aeit ibersteigen

3.2.Wahl eine geeigneterNetzarchitektur

Die Wahl einer optimalen DeepLearningArchitektur fir die semantische Segmentierung von
Punktwolkervariiert je nackAnwendungsdll. Viele punktweisddeepLearningArchitekturenerzielen
zufriedenstibende Ergebnisse filindoorDatensate. Insbesonderdiir 2,5D-Punktwolken, wie sie
durch Airborne Laserscaimg odeDIM aus Luftbildernrerhoberwerdenfehlt eshisheranumfassende
Forschung (WIDYANINGRUM et al. 2021:2) Im Kontext der semantischen Segrtierung von
photogrammetrischen Punktwolken aus Luftbildern mittels Deep Learning Ansatzen fehlen bisher
spezifische Untersuchungen. Es existiergaoch einige Publikationen, die unterschiedliche
Architekturen zur semantischen Segmentierung von-Ruskivolken verwenden, die ndherungsweise

ahnliche Eigenschaften wie DHAunktwolken aufweisen.

WIDYANINGRUM et al.(2021)adaptieremasDGCNN (Dynamic Graph Convolutional Neural Netwprk
von WANG, Y. et al.(2018)fur die semantische Segmentierung wbS-Punktwolkenund erreichen
eine Gesamtgenauigkeit vantw bfiir denniederlandischeAHN3-Datensat£Actueel Hoogtebestand
Nederland) mit vier KlassenWINIWARTER & MANDLBURGER, G.(2019)untersuchten diEignungvon
PointNet++ fir die punktweise Klassifikation von AL®funktwolken und erreichen eine
Gesamgenauigkeit vonw @ b fiir urbane Gebiete im Voralbematensat. Weiterhin evaluierten
KADA & KURAMIN (2021)die Anwendungron PontNet++ und KPConauf ALS-Punktwolkenund
erreichtenGesamtgenauigkeiten vandp bmit PointNet++ undo i Pmit KPConv erreichtenhre
Ergebnisse deutemudem auf eine Vebesserung der Modellleistungurch die Verwendung von

zylindrischen Nachbarschaénund Vorinformationernin.
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In dieser Arbeit wirdPointNet++ verwendetum ein Modellfir die semantische Segmentierungn
Punktwolkeraus photogrammetrischen Luftbildenm erstellenAuch wenn PointNet+ittlerweilein
vielen Experimenteron aktuellere Netzwerke wie KPConv(THOMAS2019) ConvPoint(BouLcH
2019) oder PointCNN (L1, Y. et al. 2018)ubertroffen wird, bleibtdas Modell relevant, daein
Mechanismus zur Merkmalsextraktion und seine Architektur oft ein Baustein fliieguodgwolken

basierte Netzwerke sind. B. zur Lésung von Objekterkennungégaben(QI, C. R. et al. 2019)

4. Implementierung

Mit den erortertenGrundlagen und der angestrebtMethodik im Hintergrund kann nun mit der
Umsetzung des Workflows begonnen werden. Fir das Training eines Modells wird zunachst eine
geeignete annotierte Punktwolke bendétigt. Hieght ein Datensatz zur Verfligung, der bereits im
Rahmen einer Dissertatiosemantisch segmentiert wurde. Die bestehende Segmentierung des
Datensatzemuss zunachsiptimiert werden, um dem Modell optimale Trainingsdaten zur Verfiigung

zu stellen. Anschligend kann ein geeignet&eeplLearningModell ausgewahlt undngewendet

werden. Im Folgenden wird zum einen der vorhandene Trainingsdatensatz beschrieben und zum anderen
der Workflow zur Optimierung der Punktwolke des Testgebietes erlautert. Des Weiterden die
Implementierung und das Training des Modells beschrieben imdvetwendeten Hardund

Softwarekomponenten vorgestellt.

4.1.Annotation der Trainingsdaten

Fir interne Testzwecke halt dasndesamt fir Geoinformation und Landesvermessung Niedsesach
(LGLN) ein Testgebiet im Raum Hannov®emerodevor. Fir dieses Gebietind diverse Daten
verflugbari darunterLuftbilder, ALS-Punktwolken aus dem Jahr 2016, sowie ERMnktwolken aus
den Jahen 2016, 2019 und 202 Tabellel sinddierelevanta Eckdaten deBefliegungausdem Jahr
2022 aufgefuhrt de verwendete Sensor, deAufnahmezeitpunkt, die erdite Langs und

Querlberlappungsowie dieerreichte Ground Sample Distance (GSD).

Tabellel: Eckdachten der Luftbildaufnahmen im Jahr 2022

Aufnahme- Langs & Tatsachliche
Sensor zeitpunkt Queriberlappung GSD
UltraCamEagle M3 08.05.2022 wip Wb/
2022 : . . ~ ~ 15,71 15,5cm
431S72402X218442| (8:58 bis 11:22UTC) uvfg v b

Die ALS-Punktwolken wurderdirekt vom ausfliihrenden Unternehmen klassifiziert und dulah
LGLN validiert. Die DIM-Punktwolken wurdemmit der SoftwareSURE von nFramesaus den
Luftbildern prozessiert. Neben mgaumlichenKoordinaten(hicy) und der Farmformation( YARQW)
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jedeseinzelnen Punktesind auchweitere Attributeverfiigbar die Punktprazision,(Jp 8t 1 7O"Y)Q

die AnzalH der Stereomodelle (maximaler Wert ist sieben), die Genauigkeihg detaillierte
Beschreibung) und der Index des Basisbildes aus dem Mat@fimgMES 0.J.) Die Daten dieses
Testgebietes wurden bereits fir verschiedene interne Tests sowie fir wissenschaftliche Arbeiten wie
MasterarbeitenderDissertationen verwendet. So wurden die ERMnktwolken im Rahmen eineoch
unverdffentlichten Dissertation bereits semantisch segmemierQualitat der Annotation ist jedoch

fir das Training eines Deep Learning Modells nicht ausreictsoahsseine weitere Optimierung

notwendig ist.

4.1.1. Klassifikation der Punktwolke aufgrund geometrischer Eigenschaften

In dergenanntemissertation wurde die Punktwolke anhand verschiedgrmmnetrischer Eigenschaften
semantisch segmentiert. Dabei wurde unterschieddie KlassenGelande Geb&audeNichtGelande
undBrticken In der Arbeit wurden die westlichen 12 km2 des Gebietes verweddeseusdehnung

in Abbildung 15 ersichtlich ist Das Gebieteichnet sich durch seine Heterog&naus und umfasst
sowohl urbane Bereiche als auch Waldgebiete (Seelhdpst)iiber hinaus weist das Gebiet
unterschiedlichéBauweisenauf. Hiitten inKleingéarten Ein- und Mehrfamilienhausetiochhauser,
Schulen uncuchgroRe HallenEbenso sinéportatagen, Strallenbahnen, Baustellen und Autobahnen
im Trainingsgebietertreten
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Abbildung15: Ubersichtskarte des Trainingsgebietes (blau umraridétrtengrundlag: © Open Street Map.

Die Annotation der Punktwolkebasiertau geometrische Eigenschafterund anhandverschiedenen
Daten des ALKIS (Amtliches Liegenschaftskatasteéormationssystem) Zur ldentifikation der

Bodenpunkte wurde aus der vorklassifizier#&hS-Punktwolke aus dem JahR016 ein digitales
Gelandemodell (BM) erstellt und die Hohendifferen2Qzwischen den DIMPunktwolken und dem
DGM berechnet. Alle Punkte mitm& & YQ & & wurdender KlasseGeldndezugeordnet. Die
KlassenGebaudeaundBriickewurden durciUberlagerungnit den2D ALKIS -ObjektenAX_Gebaeude
undAX_Brueckeles LGLNerzeugt Alle GibrigenPunkte wurden der Klasdécht-Gelandezugeordnet.
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Obwohl de annotierta Punktwolken eine guten Ausgangspunkftr das Training eines Klassifikators

zur semantischen Segmentierudgrstellen sind weitere Optimierungn notwendig Sowohl de

Qualitat der Annotationals auchdie Richtigkeit der Klassenzuordnursind verbesserungsirdig.
Bereiche, in denen sich das Geldande zwischen 2016 und 2022 durch bauliche Veranderungen stark
verandert hat, werden falschlicherweise Hisht-Gelandeklassifizert. Wurde z. B. Erde fir ein
Baugebiet aufgeschittet, wird der Untergrund MishtGelande klassifiziert. Vegetationspunkte
oberhalb von Geb&uden und Bodenpunkte unterhalb von Briicken erhalten durch die Verschneidung mit
den zweidimensionalen ALKI®bjekten ebenfalls falsche Klassenzuordnungen. Zusétzlich werden
Dachiberstande aufgrund der GebaudeumrimgdLlKIS als Nicht-Gelandeklassifiziert, da die
Gebéudeumringe in ALKIS den AuZenwéanden der Gebaude entsprechen. Generell ist didigtiasse
Gelandefir dieseArbeit ungeeignet, da diese Klasse sehr unterschiedliche Objekte enthalt, die sich in
ihren gemnetrischen und radiometrischen Eigenschaften stark unterscheRignpielsweise
unterscheiden sich Fahrzeuge und Vegetation erheblich in ih&e&sdehnung und
Oberfl&chenrauhigkeit. Diese Heterogenitat innerhalb der gleichen semantischen Klasse wirkt sich
negaiv auf die Leistungsfahigkeit des BEModells aus.Abbildung 16 zeigt einige problematische
Bereiche der annotierten Punktwolken. In dberen Halfte ist zu sehen,sdaDachiberstande in der
Punktwolke falschlicherweise als NieBelande klassifiziert werden. In der unteren Halfte ist zu
erkennen, dass sowohl Fahrzeuge auf der Stral3e als auch Vegetalirhtetelandeklassifiziert

werden, obwohl sie sehr untersatliehe geometrische Eigenschaften aufweisen.

@ ... Gelande
@B ... Gebdude
@... Nicht Gelédnde

Abbildungl6: Klassifikation durch geometrische Eigenschaften. Links: @Bstellung- rechts: Klassifizierte Punktwolke
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Aus den genannteriinden wid die bestehendé&lassifizierteDIM -Punktwolke aus 202@ptimiert,

um dem DeejhearningModell Trainingsdaten mit dem bestmdéglichen Kompromiss aus Qualitat und
Quantitatzur Verfligung zu stellerDie DIM-Punktwolke aus 202@nthaltca. 66.700.000 Punktait

einer Punktdibte von ca. 5 Punkten pro nivh Rahmen de©ptimierung soll zudem die Klassicht
Gelandein die Klasservegetationrund Menschgemachinterteil werdenAus diesem Grund wird die
Klasse NichtGelandeim Folgendenals unklassifiziertangegshen In der Klase Vegetationsollen
sowohl grof3e B&ume uMiélderals auch Hecken und Straucher zusammengefasst werden. Die Klasse
Menschgemachtimfasst hauptsachlichahrzeuge, aber auch Zdune und Krase. dieses Ziel zu
erreichenwurde ein Workflow etwickelt, um eine semiautomatische Optimierung der Punktwolke

durchzufiihren

4.1.2. Workflow zur semiautomatischen Optimierung der klassifizierten Punktwolken

Um eine zeitaufwandige manuebBereinigung der Klassifikation d&unktwolke zu vermeidenvird
ein £miautomatischer Workflow entwickelder die Klassenzuordnung optimieBer Workflow
integriert sowohlunuberwachtals auchiberwachte Lernverfahren uistin Abbildung 17 visualisiert.
Die insgesamt 12 kmimfassend@unktwoke wird zunéchsin zwélf Patcheson jep  p Q& GroRe
unterteilt Die Bezeichnungler einzelnerPatches richtet sidm FolgendemachderUTM-Koordinate
der nordwestlichen Eck®ie gewahlten Parametand Schwellwerteler Verfahrerwerden aujrund

von Erfahrungswerteauf Basiseinzelner Pahesgewahlt

CSF Optimierung der Klasse Boden durch Cloth-Simulation-Filter

Hohe iiber

DGM Berechnung der Hohe (iber das DGM als zusatzliches Attribut

Bereinigung

Gebiudeklasse Trennung von Vegetation und Gebaude anhand von Schwellwerten

R ek ling Verschneidung der Punktwolke mit den ALKIS-Objekten ,AX_Strasse”, ,AX_Weg“& ,AX_Platz*

A N N S S

mit ALKIS
K-Means 1 Gruppierung mit K-Means in Bereiche mit dhnlichen Eigenschaften
Manuelle Annotation der Cluster— hier vorwiegend Vegetation
Y
Gruppierung mit K-Means in Bereiche mit ahnlichen Eigenschaften
Manuelle Annotation der Cluster— hier weitere Vegetation und Fahrzeuge )
K-Means, . . . . \
DBSCAN & Gruppierung aufgrund Radiometrie mit K-Means,
e raumliches Cluster der radiometrischen Klassen mit DBSCAN und
Entest Klassifikation der Cluster mit Random Forest

Abbildungl17: Workflow zur Optimierungler Punktwolkenkissifikation
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Der erste Schritt bestetin der Anwendung de<loth-SimulationFilter zur Optimierung der
Bodenklassewelcher in der Softwar€loudComparémplementiert istAnschlieBendvird die relative
Hohe jedes Punktes Uber ein DGidrechnet under Punktwolkeals skalares Feldhinzugefuigt Die
Bereinigung der Gebaudeklass€folgt durch die Anwendung von Schveellverten welche die
Vegetatiospunkte von Gebaidepunkta trennen Da sich Fahrzeugehauptsachlichauf der Stral3e
befinden wird die Punktwolke mit derALKIS-Objekten AX_Strasse AX_Wegund AX_ Platz
verschnittenum fir jeden Punkt zu bestimmesb & sichinnerhalb oder aul3erhalb der Stré@éndet
(Qe i Q'GP oder Qe i QOO Q). AnschlieBend werdererschiedenauniuberwachteund
Uberwachtesegmentierungsverfahrererwendetumdie unklassifizierten Punkte der richtigen Klasse
zuzuordnenDazu kommen sowohl die uniiberwachten fafleren kMeans und DBSCAN (sieh
2.3.6.1und2.3.6.3 zum Einsatz als & das tUberwachte Verfahren Random Forest (2¢ha.

4.1.2.1.doth-Smulation-Filter

Der erste Schtti der Optimierung bestelt der Verbesserung d&odenklassenit Hilfe desCSF, da
durch bauliche Veriderungeneinige Bereichefélschlicherweisenicht derBodenkasse zugeordnet
wurden. Eine solchdehlerhafte Zuordnung ist Abbildung18 veranschaulicht Auf der linken Seite
der Abbildungist die RGBPunktwolke dargestellt, wahrerid der Mitte die Klassifikationvor der

Optimierungdurch den CSF zu sehen.ist

Abbildung18: Fehlerhafte Gelandekssifikation aufgrund baulicher Anderungen.
a): RGB b): Klassifikationvor CSF. ¢): Klassifikation nach CSF

Zur Durchfihrung der Optimierung werden die zwolf Patches einzeln in CloudCompare importiert und
anschlieBend mit Hilfe des CSF in Bodemd Nicltbodenpunkte unterteilt. Bei der Implementierung

in CloudCompare wird zwischen generellen und erweitertenni&dean unterschieden. Zu den
generellen Parametern gehdren die Szeneneinstellungen, bei denen der Benutzer den Szenentyp der
Punktwolke ("Steile Migung", "Relief" oder "Flach") festlegt, sowie d&lepe Postprocessingei dem

festgelegt wird, ob ein Pgsbcessing fur steile Neigungen durchgefiihrt werden soll. Zu den erweiterten

Parametern gehéren die Rasterauflosung, die maximale Anzahl detiotiena und der
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Klassifizierungsschwellenwerbie Tuchauflésung wird fir die Prozessierung der zwolf Patches a
¢ & festgelegtDie maximaleAnzahlderlterationen undierKlassifizierungsschwellenwenterdenauf

die Standardwerte von 300 lterationen utnl& gesetztDie andererParameter werden fur jedes Patch
individuell festgelegtabhéngig von de@egebenheiten in der Punktwolkéir Gebiee mit Béschungen
an Autobahnen oder Bruckaemzielt derSzenentypSteile Neigunglie besseren Ergebniskdlache
Gebiete werden als ebensoldtefiniert Kénnen auchmit dem Szenatyp Steile Neigungicht alle
Bereiche als Boden identifiziert werdemvird zusétzlich die Nachbearbeitung aktivier. stark
bewaldeten Gebietarersagt der Fier, da hiemur wenigeodergar keineBodenpunkterorhanden sind.

In solchen Fallerst eine manuelle Extraktion der Vegetauspunkte erforderlicum anschlieRen@SF
auf de verbleibende Punktwolke anzuwendddei der Pozessierungmit dem Szenatyp steiles
Gelandewerdenawch Briickenals Boden klassifiziert, sodass diese manuell aus der Klasse entfernt
werdenmussen Gelegentlichwerdenauch Gebaue@punkteirrtiimlich als Boden klassifiziert z. B.,
wenn dieGroRRedes Dacheszwet bis dreimal gro3er & die Tuchauflosungst, oderwennPunkte am
Sockel des Gebaudbsgen Aus diesem Grund werden Gebaudepunkteladssolche beibehalteund
keine Gebaudepunkte in Bodenpunkte umklagsitt. Die verbleibenden Punktdie durch den CSF als
Boden Klassifiziertverden,werdenals ebensolchaimklassifiziert.Ein beispielhafes Ergebnisdieses
Vorgangs ist inAbbildung18c) dargestellt Auf diese Weise werdefalsch klassifizierte Punkte

effizient detektiert undkorrigiert.

4.1.2.2 Berechnung der Hohe Uber DGM

Im Vergleich zu den Xund Y-Koordinaten erweist sich die Hoheninformationhddie ZKoordinate

eines Punktes, als ein entscheidendes Attribut fir die Klassifikation. Insbesondere fur sifik&tias

von Bodenpunkten, aber auch fir die Klassifikatimn Gebduden und Vegetation spielt die Z
Koordinate eine entscheidende Rolle. So kann die absolute Hohe ein geeigneter Schwellenwert sein, um
Gebdude von Baumen zu trennen (wie 4rl.2.3. Die alleinige Verwendung der absolute
Hoheninformation ist jedoch problematisch, da ein Gebaude auf einem Higel hékeoedmhaten

aufweist als ein gleich hohes Gelle in einer Senke. Zur Lésung dieses Problems wird die Berechnung
der relativen Hohe tber dem Boden vorgeschlagen. Dazuansdden bereits klassifizierten ALS

Punktwolken ein DGM generiert und anschliel3end die Hohe jedes Punktes tiber dem DGM berechnet.

Zur Generierung des DGM werden zunéchst alle Bodenpunkte aus dd?ukikBvolkeaus dem Jahr

2016 importiert. AnschlieBendind ein Raster mit einer vordefinierten RastergréRepv@ninitialisiert.

Die Z-Koordinaten aller Punkte innerhalb einer Rasterzelle werden gemittelt. Das resultierende Raster
enthalt somit fur jede Rasterzelgemittelte Héhenwerteaber auch einige Nullwerte, da nicht alle
Rasterzellen zugehorige Bodenpunidrihalten, wie inAbbildung19 links beispielhaft dargestellt.

Diese fehlenden Werte werden durch lineare Interpolation eliminiert. Ein vollstandiges DGM ist rechts
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in Abbildung19dargestelltDasvollstandigeJupyterNotebookfiir die DGM-Berechnungst in Anlage
A: JupyterNotebookgu finden.
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Abbildung19: Berechnung des DGM.
Links: mittlere ZKoordinate jedes Pixelsrechts: DGM mitinearer Interpolation der fehlenden Werte.

Die Berechnung der relativen Hohen fiir jeden einzelnen Punkt erfolgt in einem separaten Jupyter
Notebook, welches ebtalls in Anlage A:JupyterNotebookgzu finden ist. In einem ersten Schritt wird

das jeweilige berechnete DGM importiert und anschlie3end RéheunayTriangulation (LAWSON

1972) angewendet, umiel DGM-Hohe flir jeden Punkt zu interpolieren. Anschlieend wird die
zugehdrigePunktwolke importiert und die Differenz zwischen deK&@ordinate und der interpolierten
DGM-Hb6he berechnet.

Dieseberechnete Hohendifferenz wird als zusatzliches skalareszigédier Punktwolkehinzugefugt
und gespeichert.Eine Veranschaulichung deskalaren Feles das die Hohe uber dem DGM

reprasentiertist in Abbildung 20 gezeigt

Abbildung20: Visualisierung des skalaren Feldédsr relativenHohe tiber DGMH®6henangabe in Meter.
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4.1.2.3.Bereinigung deGebaudeklassen

Die klassifizerte Gebaudeklassenthaltaufgrund der Verschneidung mit den -Bundrissen der
Gebéaudeliverse Fehlklassifierungeninsbesondere wertdie Vegetatioriberdie Gebauddinausagt.
In Abbildung21 sindbeispielhaft einigelieserFehlklassifizierungetiirkis umrandet dargestellt.

Es stehen verschiedene Anséatze zur Verfigung, diese Fehler auemnatisdetektieren und den
richtigen Klassen zuzuordnen. Im Rahmen dieser Arbeit werden zunachst die in K8pitahd2.3.5
beschriebenen geometrischen und radiometrischen Merkmale berechnet, da anzunehmen ist, dass sich
die Merkmale fiir Vegetationsind Geb&udepunkte signifikant voneinander unterscheiden.

MEPEE (] .. Nicht Gelande
o

X8 @ - Gebsude
K @ . Gelinde
3 ""'u,_ .

Py

Abbildung21: Fehlerhafte Klassifikation von Vegetationspunkten oberhalb von Gebauden

Ein erster Versuch bestand in der Trennung der Klassen mittdieals unter Verwendung
verschiedener Merkmalskombinationen. Trotz Variation der Clusgahhnund verschiedener
Merkmalskombinationen fiihrte dieser Ansatz nicht zu zufriedenstellenden Ergebnisaen.
alternative Methode zur Bereinigung der Gebaudeklasse besteht in der Festlegung bestimmter
Schwellenwerte, die die Gebaudepunkte von den Vigesgunkten trennen. Um geeignete
Schwellwerte zu bestimmen, werden fir einen einzelnen Patch verschiedene Merkmalsintervalle
bestimmt, die die Gebaudepunkte herausfiltern. Durch Kombination verschiedener Intervalle bleiben
schlieB3lich nur die Vegetatiopgnkte tibrig. Die beste Trennung wird durch die Verwendung der
folgenden Merkmale erreicht: (1.) Hohe Gber DGM, (2.) faanb (Hue) (3.) SattigungSaturationund

(4.) Standardabweichung der-Kbordinate innerhalb der Nachbarschaft. Da Vegetationspunkte
ausschieRlich iiber Gebauden auftreten, liegen sie immer mindesténdiber dem DGM(Yc

1hd ). Abbildung 22 a) zeigt eine Filterung anhand dieses Schwellwertes: Punkte, die diese Bedingung
erflllen, sind blau, herausgefilterte Ptengrau dargestellt. Die Farbwerte des H=Afbraums werden
ebenfals zur Bestimmung geeigneter Schwellwerte verwendet. Fir den Farbwert (Hue) wurde ein

Intervall von T ¥T@ wund fir die Sattigung (Saturation) ein Intervall vaw @@ mtfestgelegt.
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Diese Filterung ist ebenfalls &bbildung 22 b) und c)dargestellt. Zusatzlich weisen Vegetationspunkte
keine glatte Oberflache auf, weshalb die Standardabweichung-ideordinate(,, ) als geeigneter
Schwellwert fungiert. Die lokale Mabarschaft zur Berechnung der Standardabweichung in Z umfasst
die 80 nachsten Nachbarn. Hier wurde der Schwellenwert aufii® a festgelegtAbbildung22 d)

zeig die Filterung mit diesem SchwellweBurch die Kombination der beschriebenen Schwellenwerte

verbleiben lediglich die gesuchten Vegetationspunkte, die dann entsprechend umklassifiziert werden.

Abbildung22: Filterung der Geliudeklasse anhand verschiedener Schwellwerte.
Blau: verbleibende Punkiegrau: herausgefilterte Punkte

a): Hohe tbefO™O0 T é;b): T X 00 QM8 we): T @ YOO 01 Oad)E,, 1
In Abbildung23 sind die umklassifizierten Vegetationspunkte in rot und die verbleibenden
Gebéaudepunktin blau dargestellt. Dieséorgehenswiseeliminiert die meisten Fehlklassifikationen
Dennoch kdnnen ereinzeltPunkteverbleiben die nach wie vor fehlerhafklassifiziert sindi wie
beispielhaft inAbbildung23 b) zu sehernDie geringe Anzahdler verbleibenderreHklassifizierungen

ist fur das weitere Vorgehemrnachlassigar.

Abbildung23: Bereinigung der Gebaudeklasse anhand von Schwellwerten.
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Die beschriebene Methidd zur Bereinigung der Gebéudeklasse wird fi@imtliche Patches
durchgefihrt. Nach Abschluss deBereinigung erfolgt eine visuelle Kontrolle in der Software
CloudCompare. Die ermittelten Schwellwerteliefern auch fur die Ubrigen Punktwolken
zufriedenstellende Ergebnisséinzelne fehlerhafte Zuordnungen werden im Rahmer visuellen
Kontrolle manuell beginigt, sodass die Gebaudeklasse eine ausreichende Qualitat fur die weiter
Verwendungaufweist Das gesamte Jupytdlotebook zur Bereinigung der Gebaudeklasse ishlage

A: JupyterNotebooksu finden.

4.1.2.4Verschneidung mit Stral3enobjekten aus ALKIS

In Vorbereitungauf das anschlieRend€e-MeansClustering isteine Unterteilung defPunktwolke in
Straleund Nicht-Stra3esinnvoll, da Fahrzeugeaiberwiegendauf der StralRanzutreffensind. Zur

Abgrenzungder StraRewerden dieALKIS-Objekte AX_StrassenverkehAX_Wegund AX_Platz
verwendet Die Definitionen der Objekte nach de ALKIS-Objektartenkatalog
(ARBEITSGEMEINSCHAFT DERVERMESSUNGSVERWALTUNGEN DERLANDER DER BUNDEREPUBLIK

DEUTSCHLAND 2018)sindin Tabelle2 dargestellt.

Die beschriebenen ALKI®bjekte werden ingeojsonFormat heruntergeladen und in ein Jupyter
Notebook importiert. Daraufhin erfolgt eine Verschneidung der zweidimensionalen Relggbder
Punktwolke, wobei nur Punkte selektiert werdemedeXY-Koordinaten innerhalb der Polygone liegen.
Diese Punkte werden mit dem Attributwé®e i Q€ W P gekennzeichnet, wahrend verbleibenden
Punkte den AttributwerQ¢ i Q€X® T erhalten. Das so bearbeitete zusatzliche Attribut wird den
Punktwolken als zuséatzliches skalares Feld hinzugefiigt und gespeichert, sodasschsten &thritt

in dem K-MeansClustering verwendet werden kann. Das Juphetebook zur Verschneidungtden
ALKIS -Objektenbefindet sich imnlage A:JupyterNotebooks

Tabelle2: Zur Verschneidung verwendete ALKDBjekte md deren Definitior{ARBEITSGEMEINSCHAFT DER
VERMESSUNGSVERWALTUNGEN DERNDER DERBUNDEREPUBLIKDEUTSCHLAND2018)

ALKIS -Objekt: | Definition:

AX_ umfasst alle fur die bauliche Anlage Stral3e erforderlichen Flasbenedie
Strassenverkehr| dem StrafRenverkehr dierdan bebauten und unbebauten Flachen

umfasst alle Flachen, die zum Befahren und/oder Bededstimmitsind. Zur

AX_Weg ) )
Wegflache gehbéren auch Seitenstreifen und Graben zur Wegentwasserui
ist eineinnerortlicheVerkehrsflache oder eine ebenefdstigte oder
AX_Platz unbefestigte Flache, die bestimmten Zwecken die8.(Verkehr, Parkplatze,

Markte oderFestveranstaltungen)
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4.1.2.5KMeans 1

Nach der Optimierung deBodenklassemittels CSF und dr Geb&audeklassenittels Schwellwert
verfahresliegt der Fokuswf der Unterteilunger nicht klassifizierten Punkie die KlasserYegetation
undMenschgemachbDazu wurden bereits zusétzliche Attribute wie die Hohe tiber dem DGM berechnet
und eine Unterteilung der Punktwolken in innerhalb und auf3erhalb von StraBenfliorgenommen.

Die Klasse Vegetation soll Baume, Straucher und Hecken enthalten, wéhrend d&e Kla
Menschgemacht hauptsachlich Fahrzeuge, aber auch andere menschgemachte Objekte wie Z&dune uno
Krane enthalten soll. Die nicht klassifizierten Punkte dtghajedoch zusatzlich weitere falsch
zugeordnete Boderund Gebaudepunkte, die separiert werdessei. Als Ansatz wird hier das K
MeansClustering gewabhlt, da es in der Lage ist, Bereiche mit &hnlichen Eigenschaften zu gruppieren.
Dieser Ansatz ist in aedPunktwolkenverarbeitung weit verbreiieein praktisches Implementierungs
beispiel wird vonPoux (2022) erlautert. FuUr die erste semiautomatische Annotation, der nicht
klassifizierten Punkte, wird ein Workflow entwickelt, der Abbildung24 dargestellt ist und im

Folgenden naher beschrieben wird.

Als Merkmale fir kMeans kommen neben den, X- und ZKoordinaten der Punkte auch andere
Attribute der Punktwolke wie die Punktgenauigkeit oder die Ahdah Stereomodelle in Frage. Um
demAlgorithmus weitere geeignete Attribute zur Verfligung zu stellen, wird zunéchst der Farbraum von
RGB nach HSV transformiert, um eine intuitivere Farbbeschreibung zu erhalten. Di€aiBNerte

sind die ersten Merkmaldije fur ein Clustering in Frage konem.

Nein |

Manuelle
Annotation
sinnvoll?

Filterung
durch
Schwellwert
moglich?

Punkte

Innerhalb Selbe
Strale? semantische
Klasse aller

Abbildung24: Prozessablauf des erstenNfeans Clusterings zur semiautomatischen Annotation der-@iet#ndeKlasse
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Zusatzlich sollen die i8.3.4beschriebnen geometrischen Merkmale berechnet werden. Dazu wird die
lokale Nachbarschaft mittels KNN definiert. Zur Steigerung der Performance wird zunadtdileize

aus der Punktwolke eeugt, um schnelle Abfragen zu ermdéglichen. Die Auswahl der Anzahl der
Purktnachbarn ist jedoch nicht trivial. Obwohl adaptive Methoden zur optimalen
Nachbarschaftsberechnung existiefginrhe2.3.3, wird hier aufgrund des hohen Rechenaufwandes auf
solche Methoden verzichtet und eine feste Anzalnl Rankthachbarn definiert. Um befriedigende
Ergebnisse zu erzielen, werden die Berechnungen der geometrischen Marktnadeschiedenen
NachbarschaftsgréRen durchgefiihrt und visuell dargestellidbinldung25 ist beispielhaft ok
berechnete Eigenentropie mit verschiedenen NachimftsgroRen dargestellt: links mit 50
Punktnachbarn, in der Mitte mit 100 Punktnachbarn und rechts mit 170 Punktnachbarn. Die
unterschiedlichen Farbskalen in den Abbildungen weisen darauf hin, dase ¢larben nicht gleiche
Werte bedeuten. Es ist zu erlnen, dass die Eigenentropie bei der Wahl von 50 Punktnachbarn
kleinteiliger und damit verrauschter erscheint. Bei 100 und 170 Punktnachbarn ist das Ergebnis glatter
und plausibler. Ahnliches ist aubki anderen geometrischen Merkmalen zu beobachteginBadohere
Anzahl von Punktnachbarn mit einer héheren Rechenzeit einhergeht, wird die Anzahl der

Punktnachbarn fir die weiteren Berechnungernjaufp 1 festgelegt.

Abbildung25: Berechnung der Eigenentropie anhand verschied&achbarschasgroen.v definiert die absolute Anzahl
an Punktnachbarnin den Abbildungen wden verschiedene farbliche Skalierungen verwende

Unter Verwendung der definierten Nachbarschaften werden verschiedene geometrische Merkmale
berechnet, darunter Rauheit, lokale Punktdichte und Standardabweichungatedihate, aber auch
eigenwertbasierte Formmerkmale: Linearitat, Planaritat, Stggu@mnivarianz, Anisotropie,
Eigenentropie, Summe der Eigenwerte und Anderung der Krimmung. Da die Optimierung der
Gebaudeklasse bereits durchgefihrt wurde, wird zusatzlich die Haufigkeit von Gebaudepunkten in der
lokalen Nachbarschaft (Attribwount_buiting) berechnet. Mit Hilfe dieses Attributs kdnnen Punkte
ausgewahlt werden, die sich in unmittelbarer Nahe von bereits klassifizierten Gebauden Hefanden.
berechneten Attribute bilden eine geeignete Grundlage fur edaatasAlgorithmus Die Auswahider
Merkmalefir den KkMeansAlgorithmusist jedoch keine triviale Aufgab&s ist wichtig,Merkmale
auszuwalen, die tatséchlich relevante und informativdormationeniiber dieKlassenzugehorigkeit
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enthalten Gleichzeitignimmt die Leistungsfahigkeitvon K-Meansab, wenn dieDimensionalitatder

Merkmalezu groR wird Dies wird alssogenannteA F| uc h der D bezeicimetDeanmit |

tat

zunehmender Dimensionalitat werden die Abstéande zwischen den Datenpunkten tendenziell kleiner.

Dies stelltinsbesonder fir das KMeansClustering ein Problem dar, da dieses abstandsbasierte
Metriken verwendet, um ahnliche Punkte fur die Clusterbildung zu identifiz{&meaH 2021) Daher

ist eswichtig eine angemessene Kombination von Merkméledas Clustering zu findehlierbei wird

zunachst die Korrelation zwischen den einzelnen Attributen betrachtet, welcAdbitdung26

dargestellt ist Dies hilft bei deldentifikationvon Attributen, die moglicherweise eine hohe Ahnlichkeit

aufweisen undvomit zur Reduktionder Dimensionalitéat beitragen kénnen.

Hue

Saturation

Value
count_building
std z

linearity

planarity
scattering
omnivariance
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eigenentropy
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curvature change
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roughness
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Abbildung26: Visualisierung der Korrelation zwisen den berechneten Attributen

Es wird deutlich, dass einige Attribute stark miteinander korrelieren, was darauf hindeutet, dass sie

keinen zuséatzlichen Informationsgehalt zus&w@eibung der Daten beitragen. Zum Beispiel korreliert

die Linearitat stark iihder Streuung und der Anisotropie. Ebenso korreliert die Eigenentropie stark mit

der Omnivarianz und der Summe der Eigenwerte. Die Standardabweichunioerdhate korreligr

stark mit der lokalen Punktdichte. Da die Berechnung der lokalen Punktiich@egensatz zur

Standardabweichung der-Kbordinate rechenintensiv ist, kann auf die Berechnung der lokalen

Punktdichte in den weiteren Patches verzichtet werden. Im Gegdagatizaben Attribute, die schwach
miteinander korrelieren, eine héhere Ausagi Uber die Klassenzugehorigkeit. Weiterhin ist zu

erkennen, dass zwischen den Farbattributen eine hohe Korrelation auftritt. Dies ist jedoch zu erwarten,

da diese direkt vomeander abhéngig sind. Trotz der Korrelationen bilden diese Attribute eihdgeic

Grundlage fur das anschlie3ende Clustering.
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Um zu Uberprifen, ob die Merkmale tatsachiggeignet sindgdie Punkte in diessemantischen Klassen
einzuteilen werden sie visell dargestellt und anschlieRend bewerkinh Beispiel hierfur ist der
Farbwert, wie in Abbildung27 dargestellt Die Darstellung verdeutlichtdassGebaudeteilaiedrige
Farbwerte aufweise(blau) aufweisen wahrendVegetation eher mittlere Farbwergriin) hat Dies

ermdglicht eine deutliche Unterscheidderbeiden Klassen

Abbildung27: links: RGBPunktwolke; rechts: RGB Farbliche Darstellung des Farbwerts der NigBelande Punkte

Vor der Ubergabe deMerkmalean den ClusteringAlgorithmusist eine Vorprozessierung d&aten
erforderlich Aufgrund der unterschiedlichen Einheiten é¢tribute ist eine Normalisierunder Daten
notwendig Dazuwerden alle Werte eines Merkmals in eintervall von mip transformierHANEKE
et al. 2021:125Vor derSkalierungmissen jedch Ausrei3ermusDatenentferrn werden Dazu werden
wie in Formel23 dargestelltalle Werteweines Attributs®nit inremMittelwert of und der zugehérigen

Standardbweichungi  standardisiert AnschlieRendwerden alle Merkmale deren standardisierte

Zufallsvariable groRer als vier jstls AusreiRed gekennzeichnet.

Formel 23: Definition aller Ausreif3er durch Standardisierung

0 »§—

Nachdem AusreiRer aus den Daten entferntdiadittributwerte normalisiersind, kdnnen die Daten
dem K-Means Algorithmusibergeben werdeBie Anzahl der Clustay, die zir Initialisierungbenétigt

wird, wird anhand deEllenbogerMethodeaufv Y festgeleg(sieheAbbildung28).
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Abbildung28: Bestimmung der Clusteraalzl durchdie Ellenbogenmethod€WCSS= Within Cluster Sum of Saue)
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Durch verschiedene Tess mit unterschiedlichenMerkmalskombinationenwird die folgende
Merkmalslombination als optimarmittelt Farbwert EigenentropieHohe Gber DGMundAnzahlder
Gebaudepunkte in der Nachbarschaftie bereits inAbbildung27 zu sehenist, erméglicht der
Farbwerteine effektive Trennung von GebaudeRahrzeuge und Vegetation.Die Hinzunahme der
Hohe UbedemDGM erleichtert insbesondereedlrennundhohe Vegetation von anderen Bereichen.
Die Einbeziehungler Anzahlder Gebaudepunkttihrt zuClusten, diesichentwedelin der Nahe von
Gebauden oder weiter entfeb@finden, sodadsitischePunktezunachshicht weiter betrachtet werden
missen Die Beriicksichtigungler Eigenentropie verbess die Ergebnisse des Clusterings weiige.
Integration weitereAttribute verschlechtarjedochdasErgebnissodasslie Cluster visuell heterogener
erscheinenEine zusatzliche Optimierungird errecht, indemder K-MeansAlgorithmus separaftr
Punke innerhalb und auRerhalton ALKIS -StralR@objekte(SieheTabelle2) durchgefiihrt wirdDies
ermdglichteine bessere Trennung vémahrzeuge, Vegetationund GebaudenSowohl fir Punke
innerhalb als auch auBerhalb der Stral3e wiirdey fiir K-Means festgelegsodass sicisgesamt 16
Cluster ergeben Diese Cluster werden einzeln gespeichert und in CloudConipaertiert. Hier
werden de Clusterder visuell richtigen Klasse zugeordnewie beispielsweisein Abbildung29
dargestellt wirdIn der Abbildung sinddie jeweiligen Clustem blau dargestelltDie hier gezeigten
Cluster0, 1, 5 und koénnenderVegetationskasse zugeordnet werden.

“Cluster

>

Abbildung29: Ergebnisse des{eansClusterings RGBPunktwolke, sowie Clusterpunkte in blau.

Es ist jedoch nicht immer mdglich, alle Cluster bedingungslos einer Klasse zuzuordnen. In einigen
Fallen kdnnen verschiedene Schwellenwertggédsgt werden, um Punkte zu identifizieren, die nicht
zu einer Vegetationsklasse gehodren. Insbesondere die Sattigung und der Helligkeitswert haben sich als
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geeignete Merkmale erwiesen, um solche Schwellenwerte festzulegen. Die gewdéhlten Schwellwerte
variieren individuell fur jedes Cluster und werden durch disuelle Darstellung bestimmit.
Beispielsweise wird fur einen Cluster, der sowohl Gebaalieauch Vegetationspunkte enthalt, ein
Schwellwert fir én Séttigungwert "YO O 6 1 & ofiRg festgeley um die Gebaudepunkte
herauszufiltern Abbildung 30 veranschaulichtliesen Schwelenvert Punktemit einer Sattigung

i )sindrot dargestelli die Ubrigen Punkte blauEs ist zu beachten, s&mit diesem Schwellenwert

nicht alle Punkte, di@inter dem Schwellenwert liegen, automatisch der Gebaudeklasse zugeordnet

werden kdnnen. Fir dieses Beispiel kann nur die Aussage getroffen werden, dass alle Punkte, die den

Schwellenwert Uberschreiten, \gtionspunkte sind und als solche klassifiziestden kénnen.

Abbildung30: Filterung vondes Clusterslurch SchwellwertLinks: RGB; Rechts: RGB + Clusterpunkte in rot und blau

Durch diese Vorgehensweise werden der Vemeisitlasse weitere Punkte hinzugefi@teichzeitig

kann keine der resultierenden Clustérauchnicht mit Hilfe von Schwellenwerteh eineranderen
Klasse als der Vegetatiorzugeordnet werden. Insbesondere Cluster in unmittelbarer Néhe von
Gebéauden (homeNert fir count_building lassen sicmur schwer in semantische Klassen einteilen.
Einige Bereiche werden durch manuelle Segmentierung in CloudCompare der richtigen Klasse
zugeordnet, sofern der Aufwand dafir vertretbar ist. Beispielsweise werden Erdbfig@austellen

durch manuelle Bearbeitg der Bodenklasse hinzugefiigt.

Viele der damgestellten Schritte des Workflows basieren auf visnelled subjektiven Entscheidungen,
wodurchFehler bei der Zuordnungnvermeidich sind. Gleichzeitig bleibt das Ve#itnis zwischen
Aufwandund Nutzerin eénem vertretbareRahmenDie verbleibenden Punkiemfassen immer noch
sowohl Vegetationspunkte als auch Punkte der Klas&ebdudeund MenschgemachtUm die
verbleibenden Punkte der richtigen semantischen Klasserzinan sind weitere Verarbeitungssdiei

notwendig
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4.1.2.6.K-Means 2

Der Grol3teil der vorhandenen Vegetationspunkte ist bereits durch das -dig@nkClustering, die
Schwellwerte und die manuelle Annotation annotiert. Mit Hilfe dieser annotierten Veggpaiidte

kann die Anzahl der Vegetationspunkte in der Nachbars@haftalscount_vedezeichnet) fir weitere
Prozessierungenanalogzur Anzahl der Gebaudepunktm(nt_building 1 berechnewverden Dieses
zusatzliche Attribut stellt ein weiteres geedtgs Merkmal fur weitere uniiberwachte Lernverfahren dar.
Aus diesen Grund wird ein weiteres Clustering mitMeans durchgefiihrt. Dagorgehen bei diesem
Clusteringist nahezu identisch mit dem erstesiM€ans (siehébbildung24). Dereinzige Unterschied
besteht darin, dass andere Attribute fir das Clustering verwendet weetiem den Farbinformationen
Hue und Value werden in diesem Fall noch die Standardabweichungktesrdinate innerhalb der
Nachbarschaff sowie die Anzahl deGebaude und Vegetationspunkte innerhalb der Nachbarschaft
verwendet. Die Standardabweichung dakabrdinate korreliert mit der berechneten Rauheit und ist
insbesondere flr Vegetationspunkte relativ hoch. Da die Klassenzuggehitorggark von der
Nachbaschaft des jeweiligen Punktes abhéangt, werden zusatdigit_vegindcount_buildingfr die
Clusterbildung verwendet. AnschlieRend werden die berechneten Cluster wieder in CloudCompare
importiert, visuell der richtigen Klassegeordnet und ggf. ein Scleliwertverfahren angewendet.

Abbildung31 zeigt die Ergebnissenach den beiden #leansClustering. In der Mitte sind die
verbleibenderunklassifizierten Punkteach dem ersten-KleansProzess in blau dgestellti rechts
die verbleibendennklassifizierten Punkteach dem zweiten#leansProzess. Es ist zu erkennen, dass
durch den zweiten #leansProzessinegrofie AnzahiveitererVegetatonspunkteannotiert werden
konnte Bei den verbleibendenunklasifizierten Punkte handelt es sich hauptséachlich um
menschgemachi®bjekteund GebaudesowieVegetationin unmittelbarer Nahe voGebaudenAber
auch Bodenpunkte, die im Schatten von Gebdlidgenunddaherein hdheresRauschen aufweisen,
sind noch enthadin.

Abbildung31: Ergebnisse nach #leans.UnklassifiziertePunkte sind in blau dargestellt.
Links RGB; Mitte: nach KMeans 1; Rechts: nach-Means 2

46|Seite



4 Implementierung

4.1.2.7 K-Means, DBSCAN & Random Forest

Nach denzweiten kMeansClusteringverbleibenhaufigca. 100.00@inklassifizierte Punktero Patch
(ca.c bder Punktwolke)Dabei handelt es sidimuptsachliclum menschgemaceObjekte, Gebaude
und Vegetationn der Nde von Gebauda. Um dieseverbleibendePunkteendgtiltigzu klassifizieren
wird eine Kombination aus untberwachten und Uberwachfgorithmen gewahlt. Die Grundidee
besteht darirgdie nichtklassifizieren Punktaach ihrerFarbeigenschafteru clustern undnschlief3end
jede radiomnetrische Gruppedumlichzu dusten. DieseCluster werden dann miginen Uberwachten

Algorithmusklassifiziert.Dieser Arbeitsablaut in Abbildung 32 visualisiert.

Ja

Innerhalb
Strale?

Nein

Abbildung32: Ablaufschema zumadiometrischen undaumlichen Clustering undnshlieffende RFKlassifikation

Zunéachst wird ein KMeansClusteringnur mit den Farbinformationen (Hue, Saturation und Value)
separat fur Punkte innerhalb und aufRerhalb der StraRenflachen durchgefiihrt. Dabei werden sechs
Klassen verwendet, sodass insgesamiizCluster entstehen. Diese zwolf Cluster werden aamae n

einem DBS@N-Algorithmus Ubergeben, wobei nur die rAumlichen Informationen CKédrdinaten)

fur das Clustering verwendet werden. Hierbei wird ein RadiusTvonofpd gewahlt und die
Mindestanzahl der Punkte anfQ& @ & ) & Qgesetzt. Um Trainingsdateiirfeinen Random Forest
Klassifikator zu erzeugen, werden fir jedes radiometrische Cluster einige der rdumlichen Cluster
exportiert und manuell anriett. Dieser Prozess wird in einem Jupyter Notebook implementiert und

ausgefuhrt, welches isnlage A:JupyterNotebooksu finden ist.

Einige der exportierten Cluster sindAfbbildung 33 dargestellt, wobei zu erkennen ist, dass in a) und
b) die Zuordnungzu einer Klasse sehr eindeutig:idfegetationin a) und menschgemacti b).
Allerdings ist die Zuordnungn Abbildung33c) und d)selbst fir das menschlicheuge schwerzu
erkennenin c)ist nicht zuerkennbarob sichein Auto auf der Straf3eefindeti in d) liegt das Cluster
augenscheinlich auf einem Wegbei die Geometrie eher auf Vegetation hindeltegesamt wurden
838 Cluster manuetinnotiertund de zugehorige Klassen in einer CSVDatei gespeichertm Detail
wurden 192 Clustater Klasse Menschgemacht, 31 KlasseVegetation 110demderKlasse Boden
192der Klasse Gebaudrigeordnet
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4 Implementierung

Abbildung33: Beispiele eirger raumlicher Cluster aus DBSCAN

Nach dem Import der annotierten Clustem ein weiteres JupyterNotebook Anlage A:Jupyter
Notebookk kdnnendiese analysiémund anschlieBenein R~Klassifikator trainier werden Fir jedes
Cluster wird die Anzahl der Punkteermittelt und sowohl der Mittelwert als auch die
Standardabweichuradler vorhandenen AttributeerechnetAuf diese Weise entstehen fiir jedes Cluster
35 Attribute die alsGrundlage fiir ds Training de®FKlassifikators dienen Zu Beginnwird ein R~
Klassifikator mit allen verfiigbaren Attributen trainiemyas zueing Genauigkeit vorx @ b fiihrt.
AnschlieRendverdendie Attribute nachihrer Relevanz geordnetim danndem RandomForestmit
einer reduziertenzahlder als am relevantesten erachteten Attributanieren.Die Abhangigkeit
der Genauigkeit deKlassifikators von der Anzahller verwendetemttribute ist in Abbildung34
dargestellt.

Random Forest Genauigkeit in Abhangigkeit der Attributanzahl
80
75
70
65

60
55

Genauigkeit [%0]

56 7 8 910111213141516171819202122232425262728293031323334
Anzahl Attribute

Abbildung34: Genauigkeit des Random Forest Klassifikator in Abh&angigkeit von der Attributanzahl

Die Analyse zeigtdass bereits ab einer Anzahl von acht Attributen keigeifikante Steigerung der

Genauigkeitmehr zu verzeichnen ist. Ral wird der RFKlassfikator mit den zehn relevantesten
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