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Kurzfassung

Auf Flugzeugen montierte Laserscanner konnen innerhalb kiirzester Zeit groke Gebiete der Erdober-
fliche dreidimensional erfassen. Fine wichtige Aufgabe besteht in der Klassifikation der anfallenden
Daten, welche als Punktwolken bezeichnet werden. Jeder Laserpunkt wird dabei einer Objektklasse
zugeordnet. Die semantisch angereicherten Daten sind fiir weiterfithrende Applikationen erforderlich,

wie etwa fiir die Erstellung dreidimensionaler Stadtmodelle.

Diese Arbeit befasst sich mit der automatischen Zuordnung dieser Punktwolken zu Objektklassen
unter Ausnutzung von raumlicher Kontextinformation. Die Zielsetzung besteht in der Entwicklung ei-
nes neuen Klassifikationsansatzes, welcher Kontext anhand von zwei Ebenen in den Prozess integriert.
Probabilistische graphische Modelle in Form von bedingten Zufallsfeldern (Conditional Random Fields,
CRF) stellen dafiir ein geeignetes Werkzeug bereit. Es wird ein hierarchisches Modell erstellt, das ei-
nerseits die Laserpunkte und andererseits Segmente bestehend aus Punktgruppen klassifiziert. Jede
dieser Teilaufgaben wird mit einem individuellen CRF gelost. In einem iterativen Prozess werden die
beiden Ebenen nacheinander optimiert und reichen ihre Ergebnisse an die jeweils andere Ebene wei-
ter. Fiir das segmentbasierte CRF ist vor jeder Durchfithrung eine Aggregation dhnlicher Punkte zu
Segmenten erforderlich. Es wird eine neue Methodik vorgeschlagen, die im Zuge der Iterationen eine
adaptive, zunehmend besser werdende Anpassung der Segmente an die tatséchlichen Objektgrenzen
erlaubt, wodurch sich die Anzahl der Segmentierungsfehler reduziert. Dies verbessert die Klassifika-
tionsqualitdt von feineren Strukturen wie etwa Autos in der Szene. Weiterhin lassen sich die durch
das alternierende Vorgehen entstehenden Zwischenlésungen fiir die Extraktion von Kontextmerkmalen
verwenden. Zwei Gruppen kontextbasierter Segmentmerkmale fiir luftgestiitzte Laserdaten werden im

Rahmen dieser Arbeit vorgestellt.

Der Fokus der experimentellen Untersuchungen liegt darauf, das vorgestellte Verfahren zu evaluie-
ren und insbesondere den Beitrag der Kontextinformation in Bezug auf die erzielten Genauigkeiten zu
ermitteln. Dafiir werden reale Datensitze mit bekannten Referenzklassen fiir jeden individuellen Laser-
punkt verwendet. Eine Auswertung ergibt gute Genauigkeitswerte. Anhand von 6ffentlich verfiigbaren
Standarddatensitzen zeigt sich eine Uberlegenheit hinsichtlich der Gesamtgenauigkeiten gegeniiber
anderen aktuellen Verfahren. In den Experimenten fiihrt die Beriicksichtigung von Kontextinforma-
tion im Vergleich zu einem Random Forest Klassifikator zu Genauigkeitssteigerungen um bis zu 5
Prozentpunkte. Besonders in den Daten unterreprisentierte Objektklassen wie Autos profitieren von

Kontext. Thre Qualitdt kann um mehr als 20 Prozentpunkte verbessert werden.

Schlagworte: 3D Punktwolke, Klassifikation, Conditional Random Fields, Segmentierung, Zwei-

Ebenenmodell
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Abstract

Airborne laser scanners are able to acquire large scale, three dimensional topographic information
rapidly. An important task is the classification of the gathered data, which are referred to as point
clouds. For that purpose, each point is assigned to one object class. The result is used for several

applications such as the generation of three dimensional city models.

This thesis deals with the automatic classification of point clouds by exploiting spatial contextual
information. The goal is to develop a new approach which enables the integration of context into two
layers corresponding to different scales. Probabilistic graphical models such as Conditional Random
Fields (CRF) provide an appropriate tool for that purpose. A two-layer hierarchical framework is set
up in order to classify points as well as segments. For each layer an independent CRF is applied. Both
layers are optimized in an iterative and alternating manner. After each optimization the results are
propagated to the other layer in several ways. The segment-based classification requires a clustering
step, which aggregates similar points. The new methodology allows for the iterative adaption of the
segments to the actual object boundaries in order to reduce the number of segmentation errors. The
aim of this procedure is to classify small details such as cars more reliably. Moreover, two groups of

contextual segment features are introduced for airborne laser scanner data.

Experiments are performed on real world data sets with reference labels in order to evaluate the
proposed method. One aim is to assess the impact of exploiting contextual information on the clas-
sification accuracy. The analysis reveals good results. As shown on several benchmark data sets, the
proposed framework is able to outperform state-of-the-art approaches in terms of the overall accuracies.
Moreover, it becomes apparent that the consideration of context increases the overall accuracies by
up to 5 percentages compared to a standard Random Forest classification. Most importantly, under-
represented classes such as cars benefit significantly from incorporating context. The class specific

quality values are improved by more than 20 percentages.

Keywords: 3D point cloud, classification, conditional random fields, segmentation, two-layer model






Nomenklatur

Abkiirzungen

2D zweidimensional

3D dreidimensional

ALS airborne laser scanning (luftgestiitztes Laserscanning)

AMN Associative Markov Networks

CRF Conditional Random Field (bedingtes Zufallsfeld)

DSM digital surface model (digitales Oberflichenmodell)

DTM digital terrain model (digitales Geléndemodell)

DTF Decision Tree Field

HMM Hidden Markov Model

HOP higher order potential (Potential fiir Cliquen hoherer Ordnung)
ISPRS International Society for Photogrammetry and Remote Sensing
LIDAR light detection and ranging (Laserscanning)

LBP Loopy Belief Propagation

MAP Maximum A-Posteriori

MRF Markov Random Field (Markov Zufallsfeld)

MST Minimum Spanning Tree (Minimaler Spannbaum)

OSM Open Street Map

RF Random Forest

RGB Rot-Griin-Blau

RGB-D-Sensor Tiefenkamera mit RGB-Kanilen sowie Tiefeninformation
RTF Regression Tree Field

SVM Support Vector Machine
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Mit der zunehmenden technologischen Entwicklung steigt weltweit das Interesse an Geodaten, ins-
besondere in stddtischen Gebieten. Im Zeitalter von virtueller Realitét, (teil-)autonom agierenden
Fahrzeugen sowie der digitalen Gefahrenanalyse z. B. hinsichtlich Naturkatastrophen wie Uberschwem-
mungen sind detaillierte dreidimensionale (3D) Stadtmodelle als Grundlage vieler Anwendungen erfor-
derlich. Auf der anderen Seite fithren verbesserte Sensoren u.a. im Bereich der Fernerkundung dazu,
dass innerhalb kiirzester Zeit grofflachige Gebiete erfasst werden konnen. Die dabei entstehenden Da-
ten miissen jedoch analysiert und ausgewertet werden. Da dies mit einem enormen Arbeitsaufwand
und somit hohen Kosten einher geht, ist eine automatisierte Auswertung wiinschenswert. Verfahren
aus dem Bereich des maschinellen Lernens eignen sich dafiir, Auswertungsstrategien, die an bekannten
Daten angelernt wurden, auf unbekannte Datenbestdnde anzuwenden. Auf diese Weise lésst sich der

manuelle und kostenintensive Einsatz durch einen Operateur stark reduzieren.

Auf Flugzeugen montierte Laserscanner lassen sich besonders gut zum Erfassen topographischer
Informationen verwenden. Durch die Distanzmessungen wird die Erdoberfliche mitsamt den sich dar-
auf befindlichen Objekten wie Gebduden, Vegetation, Autos usw. unmittelbar in drei Dimensionen
abgetastet. Dabei wird ein Objekt jedoch nicht mit einer einzigen Messung erfasst, sondern vielmehr
durch eine grofsen Anzahl von versetzten Einzelreflexionen, reprisentiert als 3D-Punkte, beschrieben.
Auf diese Weise gewonnene Datensitze werden als Punktwolke bezeichnet. Die Datenstruktur unter-
scheidet sich deutlich von Bildern, da keine regelméfige Anordnung der Punkte vorliegt. Im Gegensatz
zu den 2D-Pixeln eines gerasterten Bildes sind die Punkte einer Laserpunktwolke iiblicherweise irre-
guldr im 3D-Raum verteilt. Weitere Schwierigkeiten bei der Auswertung treten durch Messrauschen,
stark variierende Punktdichten oder Datenliicken (z.B. in verdeckten Bereichen oder bei nicht reflek-
tierenden Materialien) auf. Eines haben Punktwolken jedoch mit Bildern gemeinsam: Eine explizite
Beschreibung der Objektklassen liegt nicht vor. Bei der Betrachtung der Rohdaten lassen sich Objekte
selbst fiir den geiibten Nutzer nur anhand spezieller Eigenschaften wie der relativen Anordnung oder

der Intensitdten des reflektierten Signals erkennen.

Ein erster Schritt zur Erstellung von 3D-Stadtmodellen besteht daher haufig in der Klassifikation der
gewonnenen Daten [Axelsson, 1999; Haala & Brenner, 1999; Weinmann, 2016|. Dieser Prozess umfasst
die Zuordnung von semantischem Wissen zu den Objekten innerhalb einer Szene. Die einzelnen Pri-
mitive, also beispielsweise die Pixel eines Bildes oder die 3D-Punkte im Fall einer Punktwolke, werden
dabei anhand bestimmter Charakteristiken - sogenannten Merkmalen - kategorisiert. Typische Klassen

im stadtischen Gebiet sind u. a. Gebdude, Vegetation, Strafie. Aufbauend auf diesen Ergebnissen lassen
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sich die semantisch angereicherten Daten fiir die Weiterverarbeitung nutzen.

Insbesondere in stéadtischen Gebieten erschweren die Gegebenheiten das korrekte Erkennen von Ob-
jekten. Durch die dichte Bebauung treten vermehrt Verdeckungen auf. Um eine vollstindige FErfassung
zu gewihrleisten, wird bei der Befliegung die Anzahl der Flugstreifen erhéht, was wiederum speziell in
den Bereichen der doppelten Streifeniiberdeckung grofere Variationen in den Punktdichten hervorruft.
Dies kann sich negativ auf die Merkmalsextraktion auswirken, da lokal abweichende Punktverteilun-
gen beobachtet werden. Weiterhin treten in urbanen Gegenden viele unterschiedlich geformte Objekte
verschiedenster Materialien auf einer vergleichsweise geringen Fliche auf, welche sich gegenseitig in Be-
zug auf die Merkmalsauspriagungen der Punkte beeinflussen kénnen. Wenn ein Grofsteil der emittierten
Energie des Lasers bereits an einer Dachkante reflektiert wird, kann beispielsweise die Intensitit eines
Punktes unterhalb des Daches im Vergleich zu seinen Nachbarpunkten einen deutlich abweichenden

Wert aufweisen.

Andererseits handelt es sich bei einer Stadt um vom Menschen entworfene Strukturen. Abgesehen
von Vegetation sind die meisten Objekte recht regelmifig geformt und auch die Anordnung der Ele-
mente in der Szene folgt meist speziellen Regeln. So befindet sich ein Auto typischerweise auf einer
Strafe und ist nicht - ggf. abgesehen von einem Parkhaus - auf Geb&udedéchern platziert. Gebdude
wiederum stehen in der Ndhe einer Straffe oder eines Wegs, iiber die der Zugang gewdhrleistet wird.
Derartige Eigenschaften und Beziehungen zwischen den einzelnen Objektklassen kénnen als Kontext-
wissen aufgefasst werden. Gelingt es, dieses Wissen in den Prozess der Klassifikation einzubinden,
kann sich dies positiv auf das Klassifikationsergebnis auswirken. Aktuelle Verfahren des computer-
gestiitzten Sehens (engl.: computer vision) machen sich Kontextinformation zu Nutze, um auch mit
komplizierten Datensétzen gute Ergebnisse bei der Klassifikation der Bildprimitive (Pixel, Segmente,
usw.) zu erreichen. Moderne Verfahren, wie etwa probabilistische graphische Modelle, stellen dafiir ein

geeignetes und flexibles Werkzeug zu Verfiigung.

Fiir die semantische Analyse von (luftgestiitzten) 3D-Laserpunktwolken ist die Anzahl an entwickel-
ten Methoden in der Literatur im Vergleich zu Verfahren aus dem Bereich der Bildauswertung si-
gnifikant geringer. Die unregelméfige Verteilung der Punkte, die Grofse der Datensitze sowie der um
eine Dimension erweiterte Raum erschweren die Anwendung. Die vorliegende Arbeit stellt sich dieser
Herausforderung und présentiert ein neues Verfahren, das graphische Modelle zur kontextbasierten

Klassifikation von Laserdaten verwendet.

Probabilistische Ansétze sind aus Griinden der Rechenkomplexitit insbesondere bei gréferen Da-
tensitzen auf die Berilicksichtigung eines rdumlich begrenzten Kontextbereichs beschrinkt. Da bei
der ausschlieflichen Betrachtung lokaler Bereiche nur ein sehr begrenzter Teil des Kontextwissens
beriicksichtigt werden kann, ist die Einbeziehung eines gréofseren Umgebungsbereichs wiinschenswert.
Beispielsweise werden Punkte im Bereich eines Dachfirsts aufgrund der lokalen Geometrie hiufig mit
Baumkronen verwechselt. Zieht man eine gréfsere Umgebung in die Untersuchung mit ein, wird die
korrekte Zuordnung erleichtert. Um die Einschrankungen eines begrenzten Kontextbereiches und einer
hohen Rechenkomplexitéit zu umgehen, kann es daher hilfreich sein, auf gréfere Einheiten ( Entitdten)
iiberzugehen und statt der 3D-Punkte Segmente zu klassifizieren. Allerdings kann es vorkommen, dass

Punkte unterschiedlicher Objekte zu einem Segment gruppiert werden und somit Generalisierungsfeh-
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ler in diesem Prozess in Kauf genommen werden miissen. Wenn alle Punkte eines Segments derselben
Objektklasse zugeordnet werden, konnen kleinere Details in der Szene auf diese Weise falsch klassi-
fiziert werden und somit verloren gehen. Sinnvoll ist es daher, die punktweise und die segmentweise
Klassifikation in einem Mehrebenenmodell zu kombinieren. Auf diesem Wege gelingt es zum einen, die
Vorteile beider Représentationsformen zu vereinen und Kontext sowohl in einem lokalen als auch in
einem groberen Skalenbereich zu integrieren. Zum anderen kann die Anzahl der Generalisierungsfehler
reduziert werden, indem beide Ebenen gegenseitig Informationen iiber den aktuell wahrscheinlichsten
Klassenzustand jedes Punktes austauschen, welche Einfluss auf den Segmentierungsprozess nehmen

kénnen.

1.2 Zielsetzung und wissenschaftlicher Beitrag

Diese Arbeit nimmt sich der Herausforderungen bei der Klassifikation luftgestiitzter Laserdaten in
urbanen Gebieten an. Hierfiir wird ein neues kontextbasiertes Verfahren entwickelt, welches in einem
Mehrebenenmodell die Beriicksichtigung von Kontext zweier Skalenebenen kombiniert und gleichzeitig
die Segmentierung verbessert. Eine Evaluation der Methodik anhand mehrerer Datensitze untersucht
den Nutzen von rdumlicher Kontextinformation im Hinblick auf die zu erzielenden Klassifikationsge-

nauigkeiten. Der wesentliche wissenschaftliche Beitrag lésst sich wie folgt zusammenfassen:

e Die Entwicklung eines neuen hierarchischen Klassifikationsansatzes basierend auf gra-
phischen Modellen erméglicht die Integration von Kontextinformation auf zwei Skalenebenen. Im
Rahmen des vollstindig probabilistischen Verfahrens lassen sich typische Beziehungen zwischen
Objektklassen mittels Trainingsdaten anlernen und in den Klassifikationsprozess integrieren.

Umfangreiche Experimente ermitteln die Stdrken und Schwéchen des Verfahrens.

o Entwicklung eines verbesserten Segmentierungsverfahrens: Durch die Beriicksichtigung
von Vorklassifikationsergebnissen in den Segmentierungsprozess kann der Umfang an Generali-

sierungsfehlern reduziert und somit die Klassifikationsgenauigkeit erhéht werden.

e Entwurf neuer Kontextmerkmale fiir die Klassifikation flugzeuggestiitzter Laserdaten. Auf
diese Weise lassen sich zusétzlich zum graphischen Modell rdumliche Abhéngigkeiten auszu-
nutzen. Dies wird am Beispiel von Strafsen aufgezeigt, da diese in stddtischen Gebieten von
strukturierender Bedeutung sind. Es werden Segmentmerkmale zur Beschreibung der Lage und

Orientierung eines Objektes zur nichstgelegenen Strake extrahiert.

Auf den Ergebnissen kann aufgebaut werden, um beispielsweise Objekte zu rekonstruieren und fiir
weiterfithrende Anwendungen zu nutzen. Dies liegt auerhalb der Zielsetzung der vorliegenden Arbeit,
so dass darauf nicht eingegangen wird. Im Fokus steht ausschlieklich die Klassifikation einschliefslich

der Extraktion relevanter Merkmale.
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1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit gliedert sich wie folgt: In Kapitel 2 wird der aktuelle Stand der Forschung zur kontext-
basierten Klassifikation vorgestellt. Die theoretischen Grundlagen zur semantischen Zuordnung von
Punktwolken sowie der verwendeten Klassifikationsverfahren werden in Kapitel 3 zusammengefasst.
Kapitel 4 widmet sich der Beschreibung und Diskussion der neu entwickelten Methodik, welche anhand
von Experimenten in Kapitel 5 evaluiert wird. Die Arbeit endet mit den Schlussfolgerungen und einem

Ausblick auf offen gebliebene Fragestellungen in Kapitel 6.



2 Stand der Forschung

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber verwandte Arbeiten aus der Literatur gegeben. Dabei liegt
der Schwerpunkt auf der Prozessierung von Punktwolken. Das Kapitel ist dreigeteilt und befasst sich
mit der kontextbasierten Klassifikation (Abschnitt 2.1) und der Segmentierung von Punktwolken (Ab-
schnitt 2.2). Abschliefend werden die Erkenntnisse in Abschnitt 2.3 diskutiert.

2.1 Kontextbasierte Klassifikation

2.1.1 Kontext

In dieser Arbeit wird ein neues Verfahren zur kontextbasierten Klassifikation vorgestellt und der Nut-
zen von Kontext fiir das Klassifikationsergebnis von Lagerdaten ermittelt. Dazu ist es notwendig, den
Begrift Kontext als solchen zunédchst zu kliren. Eine gute Definition wird von Wolf & Bileschi [2006]
aufgestellt:  Kontext ist jede Art von nutzbarer Information fiir eine Klassifikation, welche sich nicht
unmittelbar aus dem Erscheinungsbild eines zu klassifizierenden Primitivs ableiten ldsst.“ Die physi-
kalische Erscheinung eines Primitivs wird dabei {iblicherweise anhand von Merkmalen beschrieben,
welche bei Bildern z. B. die Intensitatswerte der einzelnen Kanile oder im Fall von Laserdaten die In-
tensitéten, Normalenvektoren usw. der 3D-Punkte sein kénnen. Diese Definition wird der vorliegenden

Arbeit zugrunde gelegt.

Eine von Oliva & Torralba [2007] durchgefiihrte Untersuchung der Literatur in Hinblick auf die Rolle
von Kontext fiir die Erkennung von Objekten in Bilddaten ergibt, dass abgeleitete Statistiken {iber die
Zusammensetzung von Objekten einer Szene eine sehr hilfreiche Informationsquelle zur Verbesserung
der Detektionsraten darstellen. Galleguillos & Belongie [2010] zeigen verschiedene Einteilungen von
Kontext aus den Bereichen der Psychologie und Bildanalyse. Demnach gibt es drei wesentliche Arten

von Kontext:

1. Semantischer Kontext gibt die Wahrscheinlichkeit fiir das Vorhandensein eines Objekts in einer
Szene einerseits und das gemeinsame Auftreten mit anderen beobachteten Objekten anderer-
seits an. Beispielsweise befindet sich mit hoher Wahrscheinlichkeit eine Strafe in einer Ferner-
kundungsszene, wenn Autos detektiert wurden. Kiihe hingegen geben keinen Hinweis auf die

Existenz einer Strafe, da in diesem Fall die gemeinsame Auftrittswahrscheinlichkeit gering ist.

2. Rdaumlicher Kontert beschreibt, an welcher Position in einer Szene das Auftreten eines Objektes
zu erwarten ist. Autos befinden sich beispielsweise mit grofer Wahrscheinlichkeit auf einer Strafle,
jedoch nicht auf einem Baum. Bei terrestrischen Bildern, wie sie typischerweise im Bereich der

computergestiitzten Bildanalyse untersucht werden, ldsst sich die Position von Objekten in einem
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Bild dank der dhnlichen Aufnahmeausrichtung leichter vorhersagen als bei Fernerkundungsdaten.
Wihrend bei erstgenannten Bildern im oberen Bereich der Himmel zu erwarten ist, lésst sich
eine solche Aussage z. B. {iber die Position von Geb&uden bei der Aufnahme aus der Luft wegen

einer fehlenden Referenzrichtung nur schwer ableiten.

3. Mafistabskontert umfasst die a priori Information iiber die Groke von Objekten. Durch das
Reduzieren des Suchraums auf die wahrscheinlichen Skalenbereiche verringert sich die Rechenzeit
und der Anteil an Fehldetektionen.

Am wichtigsten fiir Anwendungen in der Fernerkundung ist der rdumliche Kontext. Implizit ent-
hilt dieser jedoch auch semantischen Kontext, da die Modellierung des gemeinsamen Auftretens von
Objekten das Auffinden der Objekte in der Szene bedingt |Galleguillos & Belongie, 2010|. Werden die
gegenseitigen Abhéngigkeiten von benachbarten Primitiven oder Objekten einer Szene beriicksichtigt,
wird auch von lokalem Kontext gesprochen. Im Gegensatz dazu steht der globale Kontext, der die
Art der Szene als Ganzes kategorisiert [Hinz & Baumgartner, 2003; Galleguillos & Belongie, 2010]. In
dieser Arbeit wird die lokalen Ebene betrachtet.

Liegt das Ziel auf der Detektion eines Objekttyps mittels einer modellbasierten Strategie, kann das
Objektmodell durch zusitzliche Kontextobjekte erweitert werden, die Hinweise fiir das gewiinschte
Objekt geben. So verwenden Hinz & Baumgartner [2003] etwa Strakenmarkierungen als Indikatoren
fiir das Vorhandensein einer Strafke. Bezieht man sich wie in dieser Arbeit auf statistische Ansétze fiir
eine datengetriebene Herangehensweise, so lisst sich Kontext vor allem iiber zwei Optionen bei einer
Klassifikation beriicksichtigen [Galleguillos & Belongie, 2010; Rottensteiner, 2017]. Auf recht einfa-
che Weise kann der Merkmalsvektor eines jeden Primitivs um sogenannte Kontextmerkmale erweitert
werden, indem beispielsweise die an den Nachbarprimitiven beobachteten Daten mit hinzugezogen
werden [Wolf & Bileschi, 2006]. Die Zuordnung zu einer Objektklasse kann anschliefend {iber einen
herkémmlichen Klassifikator (z. B. Random Forests (RF) [Breiman, 2001]) durchgefithrt werden, der
jedes Primitiv individuell betrachtet. Nachteilig ist jedoch, dass diese Methode die Dimensionen des
Merkmalsraums gegebenenfalls deutlich erhéht. Eine andere Moglichkeit bieten graphische Modelle
[Bishop, 2006; Forstner, 2013]. Diese probabilistischen Verfahren erlauben die Beriicksichtigung der
statistischen Abhéngigkeiten zwischen den Nachbarn und ermitteln die beste Konfiguration der Klas-
senlabels fiir alle Primitive simultan. Typische Beispiele auf Basis ungerichteter Graphen sind Markov-
Zufallsfelder (Markov Random Fields, MRF) und bedingte Zufallsfelder (Conditional Random Fields,

CRF), die im weiteren Verlauf dieses Kapitels beschrieben werden.

2.1.2 Kilassifikation luftgestiitzter Laserdaten ohne Kontext

In den vergangenen Jahren hat sich als Forschungsschwerpunkt in der Fernerkundung die Verwendung
von iiberwachten, statistischen Methoden zur Klassifikation heraus gebildet, da diese verglichen mit
modellbasierten Ansdtzen flexibler mit Variationen in den Objekterscheinungsformen umgehen kén-
nen. Dabei werden neben generativen Klassifikatoren, welche die Verbundwahrscheinlichkeit der Daten
und der Klassenlabels modellieren [Bishop, 2006], fiir Punktwolken vor allem moderne diskriminati-
ve Methoden verwendet |Lodha et al., 2007; Chehata et al., 2009; Mallet, 2010; Guo et al., 2014;
Hackel et al., 2016; Weinmann, 2016]. Diese Verfahren haben den Vorteil, dass sie im Vergleich zu
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den generativen Modellen {iblicherweise weniger Trainingsdaten benétigen, da nicht die gemeinsame
Wabhrscheinlichkeitsdichte der Daten und der Klassen modelliert werden muss [Rottensteiner, 2017].
Mallet [2010] nutzt zur punktweisen Klassifikation luftgestiitzter Laserdaten in mehrere Objektklassen
z. B. Support Vector Machines (SVM) [Vapnik, 1998|, wiahrend Chehata et al. [2009] RF fiir diese Auf-
gabe einsetzen. Der Nachteil beider vorgestellter Verfahren ist jedoch, dass jeder Punkt unabhingig
von den Klassenlabels seiner Nachbarschaft klassifiziert wird. Vorhandene Korrelationen zwischen den
Primitiven lassen sich auf diese Weise nicht ausnutzen, obwohl diese statistischen Informationen zu
einer Genauigkeitssteigerung beitragen konnen. Verrauschte Ergebnisse sind typischerweise die Folge
[Weinmann, 2016].

Umfassende Informationen zu einer typischen Prozessierungsreihenfolge von Laserdaten im Zuge
einer Klassifikation sind in [Weinmann, 2016] zu finden. Weiterhin geben Yan et al. [2015] einen
Uberblick iiber aktuell gebriuchliche Verfahren zur Klassifikation luftgestiitzter Laserdaten.

Schlussfolgerung: Klassifikatoren, die jedes Primitiv individuell betrachten und einer Klasse zu-
ordnen, sind zwar schnell einsetzbar und in vielen Bibliotheken verfiighar, nutzen jedoch nicht die
Abhéngigkeiten zwischen den Klassenlabels benachbarter Punkte aus. Eine Verbesserung lédsst sich
durch die Beriicksichtigung von Kontextinformation erzielen, anhand derer Riickschliisse auf die Ob-
jekte (und somit Hinweise fiir deren korrekte Klassifikation) in komplexen Szenen gezogen werden

kénnen.

2.1.3 Conditional Random Fields
Beriicksichtigung von lokalem Kontext

Eine geeignete statistische Betrachtungsform von Kontext fithrt zu ungerichteten, graphischen Model-
len [Bishop, 2006], bestehend aus Knoten und Kanten. Wichtige Verfahren dieser Gruppe sind MRF
[Geman & Geman, 1984 oder CRF [Lafferty et al., 2001; Kumar & Hebert, 2006]. In einem MRF
ist das Klassenlabel einer Variablen statistisch abhingig von denen seiner Nachbarn, wihrend die Da-
ten unterschiedlicher Objekte als unabhéngig angenommen werden [Li, 2009]. Bedingte Zufallsfelder
(CRF) ermoglichen eine allgemeinere Betrachtungsweise durch die Authebung der Unabhéngigkeitsan-
nahme der Daten. Bei CRF handelt es sich nicht um einen spezifischen Klassifikator, sondern vielmehr
um einen flexibel an die jeweilige Aufgabe anpassbaren Rahmen |[Kumar & Hebert, 2006]. Die wesent-
lichen Stellgrofen stellen dabei die Merkmalsauswahl sowie die Definitionen der Potentiale und der
Graphstruktur dar.

Die meisten Anwendungen beschrinken sich auf paarweise CRF, bei denen maximal zwei Knoten
iiber eine Kante verbunden werden. Ein solches CRF besteht iiblicherweise aus zwei Arten von Ter-
men. Der Datenterm beschreibt das undre Potential und modelliert die Klassenzugehorigkeit fiir jedes
Primitiv auf Grundlage seines Merkmalsvektors unabhéngig von den Nachbarn. Zur Bestimmung die-
ses Potentials werden meistens die probabilistischen Ergebnisse eines diskriminativen Klassifikators
verwendet, wie z. B. von linearen Modellen [Anguelov et al., 2005; Kumar & Hebert, 2006] oder RF
[Shapovalov et al., 2010; Schindler, 2012; Weinmann, 2016]. Der zweite Term wird als paarweises Po-

tential bezeichnet und beriicksichtigt die Interaktionen eines Primitivs mit seinen Nachbarn anhand
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von Kanten im Graphen. Sowohl die Klassenlabels als auch die Daten der adjazenten Primitive las-
sen sich zur Modellierung der Interaktionen verwenden. Die Wahl des Klassenlabels eines Primitives
ist somit bedingt abhéngig von den Nachbarn. Hiufig werden einfache assoziative Interaktionsmodel-
le verwendet, die gleiche Klassenlabels an benachbarten Primitiven bevorzugen, wie z.B. das Potts
Modell [Potts, 1952] bzw. seine von Boykov & Jolly [2001] eingefithrte kontrast-sensitive Variante.
Generell zeigt sich, dass die Beriicksichtigung von Interaktionen bereits bei einfachen und in ihrer
Aussagekraft beschriankten Modellen den Anteil der Fehlklassifikationen reduziert [Schindler, 2012;
Ladicky et al., 2014|. Dementsprechend haben sich CRF im Bereich der Bildanalyse und inzwischen
auch bei vielen Anwendungen aus Photogrammetrie und Fernerkundung als geeigneter Rahmen fiir
Klassifikationsaufgaben etabliert [Schindler, 2012; Forstner, 2013; Rottensteiner, 2017]. Einige bei-
spielhafte Applikationen, die zum Teil auch komplexere CRF verwenden, sind die multi-temporale
Satellitenbildauswertung [Hoberg et al., 2015; Kenduiywo et al., 2016]|, die simultane Klassifikation
von Landbedeckung und -nutzung [Albert et al., 2015|, die Strafkendetektion [Wegner et al., 2015]
oder die Klassifikation von Gebdudefassaden in Bildern [Yang & Forstner, 2011].

Schindler [2012] fithrt einen Vergleich von glattenden Modellen auf hochauflésenden Luftbildern
durch. Obwohl die urspriingliche und auch die kontrast-sensitive Variante des Potts Modells im Ver-
gleich zu einer unabhingigen Klassifikation der Variablen gut abschneiden, wird bei den einfachen
Modellen teilweise ein zu starker Gliattungseffekt ersichtlich. Ahnliche Erkenntnisse ergeben sich aus
den frithen Arbeiten im Bereich der kontextbasierten Klassifikation terrestrischer Laserpunktwolken
bei Robotikanwendungen. Die Entwicklungen in diesem Gebiet haben die Klassifikation von Punktwol-
ken unter Beriicksichtigung von Kontext wesentlich beeinflusst. Anguelov et al. [2005] unterscheiden
bei ihrem Ansatz vier Objektklassen. Dabei kommen sogenannte Associative Markov Networks (AMN)
zum Einsatz, welche eine Untergruppe von Zufallsfeldern darstellen. AMN entsprechen im Wesentli-
chen CRF mit linearen Modellen zur Bestimmung der Potentiale und nutzen ein generalisiertes Potts
Modell mit klassenabhingigem Glattungsgewicht. Wie bei allen Varianten des Potts Modells wird
auch dabei die Annahme zu Grunde gelegt, dass benachbarte Punkte mit hoher Wahrscheinlichkeit
derselben Objektklasse angehoéren, so dass die Ergebnisse (teilweise zu stark) gegliattet werden. Durch
dieses ungiinstige Glattungsverhalten kann sich die Fehlklassifikation eines Primitivs zusdtzlich negativ
auf die Umgebung auswirken und schnell auch die Labels der Nachbarprimitive verfilschen [Shapo-
valov et al., 2010]. Munoz et al. [2008] verwenden ebenfalls ein punktbasiertes AMN. Wahrend die
Ausrichtung der Kanten im Graph bei der Version von Anguelov et al. [2005] nicht von Bedeutung
ist, erweitern sie das Modell zu einer anisotropen Variante, welche bestimmte Kantenorientierungen
bevorzugt. Diese Richtungsinformation ermoglicht eine genauere Klassifikation von Objekten wie bei-

spielsweise Stromleitungen.

Schlussfolgerung: Obwohl die Beriicksichtigung der Beziehungen zwischen Primitiven im Allgemei-
nen empfehlenswert ist, wird bei den genannten Verfahren das Ergebnis durch das assoziative Verhalten
zu stark geglattet. Weiterhin lassen sich mit diesen Modellen konkrete Beziehungen zwischen Objekt-
klassen nicht ausdriicken, obwohl derartige Relationen wie Autos befinden sich auf Straffen wertvolle
Informationen enthalten konnen. Dies deutet darauf hin, dass assoziative Modelle wie das kontrast-
sensitive oder das generalisierte Potts Modell in Form eines AMN fiir eine genaue Klassifikation weniger

geeignet sind. Nicht-assoziative Modelle kénnen an dieser Stelle Abhilfe schaffen [Shapovalov et al.,
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2010; Anand et al., 2012; Najafi et al., 2014; Pham et al., 2015]. Auf diese Weise lassen sich die Glat-
tungseffekte reduzieren und die Genauigkeiten steigern. Nachteilig wirkt sich hingegen der gesteigerte

Rechenaufwand sowie der Bedarf einer gréoferen Menge erforderlicher Trainingsdaten aus.

Integration von Kontext eines groBeren Betrachtungsbereiches mittels CRF

Paarweise CRF konnen nicht die gesamten statistischen Zusammenhinge einer Szene modellieren und
sind daher in ihrer Aussagekraft eingeschrinkt [Kohli et al., 2009; Ladicky et al., 2014]. Dies liegt
darin begriindet, dass iiblicherweise nur die Interaktionen in einer lokal begrenzten Nachbarschaft eines
jeden Primitivs tiber Kanten modelliert werden kénnen. Durch die Hinzunahme von weiteren Kanten
steigt die Komplexitidt des CRF jedoch schnell an. Es gibt verschiedene Anséitze, um aussagekriftigere

Beziehungen eines groberen Skalenbereichs zwischen Primitiven einer Szene zu integrieren.

Der erste Punkt besteht in der Auswahl der als Primitive genutzten Entitéiten, die den zu
beriicksichtigen Skalenbereich unmittelbar beeinflussen. Pixel von Bildern stellen nach Ansicht von
Ren & Malik [2003] keine natiirlichen Entitéten dar und sind vielmehr als Konsequenz der diskreten
Reprisentationsform von Bildaufnahmen anzusehen. Der Informationsgehalt eines einzelnen Pixels
sei demnach gering und im Vergleich zu aussagekriftigeren Segmenten weniger fiir eine Klassifika-
tion geeignet. Analog dazu kénnte man die einzelnen Laserpunkte einer Punktwolke als diskretes
Abtastungsergebnis der Erdoberfliche interpretieren. Der Aussage von Ren & Malik [2003] ist in der
Hinsicht zuzustimmen, dass eine Klassifikation im herkémmlichen Sinn (ohne Beriicksichtigung von
Kontext) der angesprochenen Basisentitidten niedrigster Stufe wenig geeignet ist. Verwendet man je-
doch beispielsweise im Rahmen eines CRF die Nachbarschaft, so kann dariiber zumindest teilweise
auf die entsprechenden Objektstrukturen geschlossen werden. Den Grundprimitiven Pixel oder Punkt

kann somit leichter eine korrekte semantische Bedeutung zugeordnet werden.

Sowohl die Verwendung von Punkten als auch die der Segmente als zu klassifizierende Primitive ist
jeweils an Vor- und Nachteile gekniipft. Wahrend das Operieren auf der Punktebene das Erkennen
feinerer Strukturen in den Daten und somit eine detaillierte (und damit im Prinzip eine genauere)
Klassifikation ermdglicht, ist die rdumliche Reichweite, welche in typischen CRF mit paarweisen Inter-
aktionen abgedeckt wird, lokal sehr begrenzt. Zudem ist der Rechenaufwand im Vergleich zu Segmenten
deutlich hoher. Dem gegeniiber stehen die Segmente, welche jeweils einen Zusammenschluss mehrerer
dhnlicher Einzelpunkte darstellen. Durch die rdumliche Ausdehnung eines Segmentes wird, verglichen
mit Punkten, unmittelbar ein gréfserer Bereich in der Szene abgedeckt. Die Interaktionen mit den
Nachbarsegmenten erméglichen dann die Beriicksichtigung von Informationen eines groferen Skalen-
bereichs. Mit der reduzierten Anzahl an Primitiven senkt sich zudem der erforderliche Rechenaufwand.
Ein Nachteil ist jedoch der auf eine Untersegmentierung zuriickzufiihrende Generalisierungsfehler. Da
nach der Klassifikation jedem Punkt eines Segments dasselbe Label zugeordnet wird, konnen kleinere

Details bei Mischsegmenten nicht erkannt werden.

In Bezug auf die Labelzuordnung bei Punktwolken zeichnet sich die Tendenz ab, dass vermehrt
Segmente anstelle der Punkte als Primitive herangezogen werden. Beispiele fiir eine punktweise Klas-
sifikation sind [Anguelov et al., 2005; Munoz et al., 2008; Lu et al., 2009, wiahrend die Arbeiten
[Shapovalov et al., 2010; Anand et al., 2012; Kéhler & Reid, 2013; Kim et al., 2013; Najafi et al.,
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2014] und [Vosselman et al., 2017] auf einer Segmentebene operieren. Eine interessante Untersuchung
zu der Art der Entitéten ist in [Shapovalov et al., 2010] zu finden. Die Autoren klassifizieren luft-
gestiitzte Laserpunktwolken und unterscheiden fiinf Objektklassen. Dabei umgehen sie die Nachteile
der zuvor verbreiteten AMN durch die Entwicklung eines nicht-assoziativen Markov Netzwerks. Die-
ses fithrt nicht primér eine Glittung durch, sondern modelliert die Verbundwahrscheinlichkeiten der
Klassen adjazenter Knoten iiber ein generisches (sogenanntes nicht-assoziatives) Interaktionsmodell.
Dazu besteht der erste Schritt in einer Ubersegmentierung der Daten, bevor anschliefend eine seg-
mentweise CRF Klassifikation durchgefiihrt wird. Dies reduziert einerseits die Rechenzeit sowie die
Anfilligkeit gegeniiber Messrauschen, allerdings ist das Ergebnis stark abhingig von der Segmentie-
rung selbst. Wie bei allen segmentbasierten Ansédtzen konnen dabei wichtige Objektdetails oder kleine
Objekte mit Ausdehnungen unterhalb der Segmentgrofie verloren gehen. Shapovalov et al. [2010] zei-
gen in einem Versuch, dass sich der durch die Generalisierung hervorgerufene Fehler negativ auf die
Gesamtgenauigkeit auswirkt und diese bei den durchgefiihrten Experimenten um 1-3 Prozentpunkte
verschlechtert. Insbesondere Punkte unterreprésentierter Klassen wie Autos werden mit dem Hinter-
grund verschmolzen. Wenngleich die Anzahl an Fehlklassifikationen beziiglich der Gesamtgenauigkeit

vergleichsweise gering erscheint, kann sie fiir einzelne Klassen deutlich hoher sein.

Um das Problem bei der Auswahl der Entitédten - und damit auch bei der Festlegung der Skalene-
bene- zu umgehen, sind in der Literatur haufig hierarchische Ansitze zu finden, z. B. [Kumar &
Hebert, 2005; Ladicky et al., 2014; Pham et al., 2015]. Sie versuchen durch die Kombination unter-
schiedlicher Skalenbereiche die Vorteile der verschiedenen Entitdten auszunutzen und gleichzeitig die
jeweiligen Nachteile zu kompensieren. Diese Modelle bestehen aus mindestens zwei Hierarchiestufen,
welche oft iiber Kanten verbunden sind. Typische reprisentierte Primitive der einzelnen Stufen sind
bei Bildern Pixel und Superpixel, wie etwa in [Ladicky et al., 2014]. Ublicherweise wird die Inferenz
fiir das gesamte Modell in einem Schritt durchgefiihrt, um die bestmégliche Klassenzuordnung fiir alle
Knoten, unabhingig von deren Hierarchiestufe, simultan zu ermitteln. Das dabei auftretende Problem
ist jedoch, dass sich die Aggregationen von Primitiven niedrigerer Ebenen wihrend der Optimierung
nicht dndern koénnen. Ein Laserpunkt, der einmal einem Segment ¢ zugeordnet wurde, bleibt dessen
Bestandteil und kann wihrend der laufenden Inferenz kein Flement eines anderen Segmentes j wer-
den. Dies wiirde die Merkmale der hoheren Entititen verdndern und somit die Klassifikationsaufgabe
grundlegend neu definieren. Falschzuordnungen in der initialen Segmentierung lassen sich auf diese
Weise nicht mehr korrigieren und dufsern sich in der finalen Losung der Inferenz als Fehler. Abhilfe
lasst sich durch eine alternierende Optimierung der einzelnen Ebenen schaffen, die jedoch nicht zur

global besten Losung fithren muss [Xiong et al., 2011].

Eine weitere Moglichkeit zur Integration grofrdumigen Kontextwissens in ein graphisches Modell
stellen Kanten zwischen rdumlich nicht unmittelbar benachbarten Knoten dar. Diese weitreichenden
Interaktionen représentieren regionale Abhingigkeiten. Werden bei einem CRF im Extremfall alle

Knoten miteinander verkniipft, bezeichnet man das graphische Modell als vollstdndig verbunden.

Shapovalov et al. [2013] fiihren beispielsweise eine Klassifikation von Innenraumdaten durch und
verwenden als Entitdten Segmente anstelle der einzelnen Punkte. Sie beriicksichtigen Abhéngigkeiten
iiber grokere Distanzen mittels sogenannter struktureller Verbindungen. Diese verlaufen in speziellen

Richtungen wie der Vertikalen, der Richtung zum Sensor oder zur nichstgelegenen Wand. In Innen-
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raumszenarien lassen sich die Wande anhand von Heuristiken leicht finden [Shapovalov et al., 2013].
Bei luftgestiitzten Aufnahmen ist die Anzahl von Laserpunkten auf Wanden bzw. Gebdudefassaden
jedoch meistens relativ gering. Die Identifikation solcher Punkte ist eher als Teil der Klassifikationsauf-
gabe anzusehen und nicht mittels Heuristik ableitbar. Weiterhin sind die Vertikale und die Richtung
zum Sensor bei luftgestiitzten Aufnahmen nahezu identisch. Folglich l&sst sich das Verfahren nicht
unmittelbar auf die behandelte Aufgabenstellung iibertragen. Dennoch ist diese Arbeit ein Beispiel
dafiir, wie sich in Punktwolken eine relative Anordnung von Objekten ableiten lisst. Lim & Suter [2009]
wenden zundchst eine Segmentierung terrestrischer Laserdaten an und klassifizieren anschlieffend die
resultierenden Supervoxel unter Beriicksichtigung einer lokalen und einer regionalen Nachbarschaft. Die
Einfihrung verschiedener Skalen, reprisentiert durch weitreichendere Interaktionen im CRF, fithrt zu
einer Verbesserung der Klassifikationsgenauigkeit um 5-10 Prozentpunkte. Dieses Ergebnis zeigt die

Bedeutung groberskaliger Betrachtungen zusitzlich zu lokal begrenzten Punktnachbarschaften.

Obwohl weitreichende Interaktionen zu einer Verbesserung der Klassifikationsgenauigkeit fiihren
kénnen, sind sie mit Nachteilen verbunden. Einerseits erhéht sich die Anzahl der Kanten und somit
auch die Komplexitéit des Optimierungsproblems stark. Andererseits ist (im Fall eines nicht vollstandig
verbundenes Modells) schon im Vorfeld bei der Erstellung der Graphstruktur festzulegen, zwischen
welchen Knoten nutzbringende Abhingigkeiten eingefithrt werden konnen. Dies erfordert Vorwissen

und bringt zusétzlichen Aufwand bei der Prozessierung mit sich.

Wie bereits dargelegt wurde, ist die Ausdruckskraft paarweiser Interaktionen in einem graphischen
Modell beschrinkt. Vor allem an Objektgrenzen kénnen assoziative paarweise Interaktionen zu einer
Uberglittung fiihren, so dass die Detektion von feinen Strukturen (z.B. bei Biumen oder Biischen)
durch die Uberglittung der Konturen in Bilddaten nur schwer méglich ist [Kohli et al., 2007; Schindler,
2012]. Potentiale in einem CRF lassen sich jedoch nicht nur fiir zwei Variablen beschreiben, sondern
auch fiir Gruppen mit einer grokeren Anzahl an Variablen. Da sie auf Cliqguen héherer Ordnung ope-
rieren, werden sie entsprechend als Potentiale hoherer Ordnung (engl.: higher order potentials,
HOP) bezeichnet und koénnen das Ergebnis einer Klassifikationsaufgabe deutlich verbessern [Kohli
et al., 2009; Najafi et al., 2014]. Die meisten Entwicklungen von HOP entstammen aus dem Bereich
der Bildklassifikation. Dabei lassen sich besonders bei hierarchischen CRF mit assoziativem Verhalten
gute Ergebnisse erzielen (z. B. [Ladicky et al., 2014; Wang & Yung, 2015]). Nachteilig ist der erheblich
grofere Rechenaufwand bei der Suche der optimalen Labelkonfiguration. Dies stellt die wesentliche
Einschrankung fiir die Verwendung von HOP dar, insbesondere bei der Nutzung vieler Variablen und

der Modellierung nicht-assoziativer Interaktionen.

Roig et al. [2011] befassen sich mit der simultanen Klassifikation von Objekten aus Bildern mehrerer
Kameras mit verschiedenen Ansichten einer Szene. Dazu verwenden die Autoren CRF mit HOP. Durch
die Potentiale hoherer Ordnung werden Verdeckungen modelliert und die Konsistenz zwischen den ver-
schiedenen Aufnahmen sichergestellt. Zum Vereinfachen der Komplexitét bei der Energieminimierung
entwickeln Roig et al. [2011] einen iterativen Inferenzalgorithmus. Sie reduzieren die HOP auf unére
Terme, indem die Klassenlabels fiir die HOP in jeder Iteration als konstant angesehen werden. Aus-
gehend von dieser Teillosung werden in der folgenden Iteration die Konstanten erneut berechnet und
die HOP entsprechend aktualisiert. Durch diese Vorgehensweise wird die Energiefunktion schrittweise

approximiert und kann mit gingigen Inferenzmethoden effizient gelost werden.
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Ein bedeutender Beitrag zur Verbreitung von HOP ist eine von Kohli et al. [2007] vorgestellte Un-
tergruppe, fiir die eine effektive Inferenz iiber Graph Cuts moglich ist. Das sogenannt P Potts Modell
ist eine Generalisierung des paarweisen Potts Modells auf beliebig viele Variablen. Dabei handelt es
sich um ein glittendes Verfahren, welches Homogenitét hinsichtlich der vertretenen Objektklassen
innerhalb einer Clique bevorzugt. Die Cliquen lassen sich etwa aus Segmentierungsergebnissen gene-
rieren. Dieselben Autoren erweitern den Ansatz zum robusten P” Potts Modell [Kohli et al., 2009], das
Abweichungen zum dominanten Label bis zu einem gewissen Anteil linear ansteigend bestraft, aber
doch zuldsst. Der starken Glattung der urspriinglichen Variante kann auf diese Weise entgegengewirkt
werden, um Zuordnungen zu weniger dominanten Klassen besser zu ermdglichen. Zur Klassifikation

terrestrischer Punktwolken werden robuste P™ Potts Modelle von Munoz et al. [2009a] genutzt.

Najafi et al. [2014] setzen eine nicht-assoziative Variante eines CRF hoherer Ordnung fiir die Klas-
sifikation terrestrischer und luftgestiitzter Laserdaten um. Bei dem segmentbasierten Ansatz ergeben
sich die Cliquen hoherer Ordnung aus den in die xy-Ebene projizierten, iiberlappenden Segmenten.
Weiterhin modellieren die Autoren Hohendifferenzen iiber ein Potential, das bestimmte Muster in den
Daten bevorzugt. Es zeigt sich, dass ein solches Vorgehen zwar fiir terrestrische Punktwolken hilfreich
ist, im Fall einer luftgestiitzten Aufnahme jedoch die abgeleiteten Merkmale fiir die vertikalen Héhen-
unterschiede aufgrund der recht geringen Punktdichte beispielsweise an Fassaden nicht aussagekriftig
genug sind. Obwohl CRF hoherer Ordnung immer wichtiger werden, ist die Ausnutzung ihres gesamten
Potentials fiir die Klassifikation von Punktwolken weiterhin stark durch den erforderlichen Rechenauf-
wand im Zuge der Inferenz eingeschréankt. Aus diesem Grund operieren Najafi et al. [2014] einerseits
auf Segmenten anstelle von Punkten und beschrianken andererseits die maximale Cliquengrofe auf
sechs Segmente, um die Inferenz mit géngigen Verfahren (hier: Loopy Belief Propagation) durchfiihren
zu konnen. Dies ist zwar einer der ersten Ansétze zur Modellierung eines nicht-assoziativen Verhaltens
zwischen den Objektklassen in einer Clique héherer Ordnung, aber zur praktischen Umsetzung durch

die Einschriankungen fiir die Punktwolkenklassifikation wenig geeignet.

Interessante Varianten eines CRFs stellen die sogenannten Decision Tree Fields (DTF) [Nowozin
et al., 2011] und Regression Tree Fields (RTF) [Jancsary et al., 2012] dar. Es handelt sich in beiden
Fallen um in Zufallsfelder integrierte Entscheidungsbdume, die sich jedoch hinsichtlich der jeweils in
den Bléttern abgespeicherten Information unterscheiden. Fiir die Zuordnung diskreter Klassenlabels
werden bei DTF die mit der entsprechenden Klasse verkniipften Energiewerte in Form eines Histo-
gramms hinterlegt. RTF hingegen ermitteln die kontinuierlichen Zuordnungswahrscheinlichkeiten eines
Primitives zu den Klassen, indem Mittelwerte und Kovarianzinformationen fiir Gaufsverteilungen mit
den Blittern der Bidume assoziiert werden. Nach dem Durchlauf des Testbeispiels ergibt sich dadurch
schnell die entsprechende Verteilung, mit deren MHilfe die zugehdrige Energie berechnet werden kann.
Beide Methoden kénnen im Vergleich zu aktuellen Standardverfahren bei vergleichbarer Genauigkeit
eine schnellere Inferenz erzielen [Kahler & Reid, 2013; Pham et al., 2015]. Zum Anlernen der Energien
und Wahrscheinlichkeiten sind jedoch sehr viele Trainingsdaten erforderlich. Der Umfang entspricht
bei DTF iiblicherweise mehreren Millionen Elementen [Nowozin et al., 2011]. Fir die Klassifikation ter-
restrischer Punktwolken von RGB-Tiefenbildkameras verwenden Pham et al. [2015] RTF, um mit Hilfe
der flexiblen Modelle die Komplexitéit der Inferenz deutlich zu reduzieren. Auf diese Weise kénnen die

Autoren nicht-assoziative Beziechungen selbst bei Cliquen héherer Ordnung beriicksichtigen. Das dort
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vorgeschlagene graphische Modell ist hierarchisch aufgebaut und nutzt Relationen zwischen Segmen-
ten, sogenannten Supersegmenten und Objekten aus. Auf eine punktweise Vorgehensweise verzichten
Pham et al. [2015] wegen des dennoch zu grof erscheinenden Rechenaufwands. Somit kann es durch die
Segmentierung zu Generalisierungsfehlern kommen. Weiterhin sind im Vergleich zu nicht-assoziativen
Interaktionen auf einer paarweisen Ebene deutlich mehr Trainingsdaten notwendig. Die wesentlichen
Merkmale basieren auf den Farbinformationen des RGB-D-Sensors, welche fiir luftgestiitzte Laserdaten
meist nicht vorhanden sind. Die geometrische Anordnung der Punkte ist somit deutlich entscheidender
als bei RGB-D-Daten, was die Klassifikation zusétzlich erschwert.

Schlussfolgerung: Generell lisst sich festhalten, dass die Anwendbarkeit fiir Modelle mit HOP
insbesondere bei zahlreichen Variablen und nicht-assoziativen Interaktionen derzeit noch durch das
Fehlen effektiver Inferenzverfahren begrenzt ist. Hierarchische Ansiitze erweisen sich als geeignetes
Mittel zur Integration unterschiedlicher Skalenbereiche, um die jeweiligen Vor- und Nachteile der als
Primitive gewdhlten Entitdten zu kompensieren. Auf der hochsten Ebene lassen sich regionale Inter-
aktionen auf einfache Weise umsetzen, da gréfere rdumliche Bereiche bereits durch die hherwertigen
Primitive abgedeckt werden. Die Einfiihrung von weitreichenden Interaktionen auf Punktebene ist

jedoch zu rechenaufwéindig und erfordert Vorwissen zur geeigneten Festlegung der Graphstruktur.

2.1.4 Alternative Moglichkeiten zur Kontextmodellierung

Eine alternative Herangehensweise zur Integration von Kontext in eine Klassifikation besteht in der
Verwendung von Kontextmerkmalen, welche auch unabhingig von graphischen Modellen genutzt
werden konnen. Im einfachsten Fall lagsen sich auf verschiedenen Skalenbereichen extrahierte Merk-
male nutzen, um etwa bei Punkten mit lokal sehr &hnlichen Merkmalen die genauere Klassifikation
zu ermoglichen [Blomley et al., 2016b; Weinmann, 2016|. Besonders in urbanen Gebieten ist die Aus-
sagekraft groberskaliger Merkmale jedoch durch die Vielzahl der auftretenden Objektkonfigurationen
teilweise beschriankt, so dass sich nicht alle Mehrdeutigkeiten 16sen lassen [Niemeyer et al., 2014].
Anstelle mehrskalig berechneter Merkmale l&sst sich Kontext beispielsweise anhand einer Reihe von
einfachen, aufeinanderfolgenden Klassifikatoren mittels Auto-Kontezt [Tu & Bai, 2010] modellieren.
Dabei werden die probabilistischen Zwischenergebnisse einer Iteration als Merkmale fiir die nachfol-
gende Klassifikation verwendet. Gadde et al. [2016] haben den urspriinglich fiir Bilddaten entwickelten

Ansatz auf die Klassifikation von 3D-Punktwolken iibertragen.

Lucchi et al. [2011] stehen dem positiven Beitrag von CRF-dhnlichen Modellen fiir die Klassifikation
kritisch gegeniiber. In ihren Experimenten zeigen sie, dass sich bei Bilddatensétzen iiber eine Klassifika-
tion von Superpixeln in Kombination mit globalen Merkmalen &hnliche Ergebnisse wie bei graphischen
Modellen erzielen lassen. Thre Diskussion zur Gegeniiberstellung probabilistischer und heuristischer
Ansétze beschrinkt sich jedoch nur auf Bilder und CRF Modelle, welche die relative Anordnung von
Objekten innerhalb eines Bildes beriicksichtigen. Weiterhin zeigen die Autoren den Einfluss globa-
ler Zwinge basierend auf den gemeinsamen Auftrittswahrscheinlichkeiten der Objekte in einer Szene.
Das geometrische paarweise Modell ist in der Lage, Bezichungen wie ,Himmel soll sich oberhalb von
Gras befinden” auszudriicken. Dies setzt das Vorhandensein einer absoluten Referenzrichtung in allen

Bildern voraus. In terrestrischen Aufnahmen ist dies bei horizontalen Aufnahmeausrichtungen iibli-
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cherweise mit der Vertikalen gegeben, bei einem luftgestiitzten (Laser-)Datensatz hingegen fehlt eine
solche Referenzrichtung. Folglich l4sst sich das Modell nur schwer auf Applikationen der luftgestiitzten

Fernerkundung iibertragen.

Im Computer Vision Bereich hat sich das Vorwissen iiber die relative Position von Objekten als
hilfreicher Indikator fiir die korrekte Klassifikation von Bilddaten erwiesen. Bei der Berechnung des re-
lative location prior |Gould et al., 2008] werden Wahrscheinlichkeitskarten fiir das Auftreten der unter-
schiedlichen Objektklassen anhand von Trainingsdaten ermittelt und als Merkmal fiir die Klassifikation
herangezogen. Potentielle Aufenthaltspositionen eines Objekts in Bezug auf eine eindeutige Referenz-
richtung kénnen dementsprechend vorhergesagt werden. Explizit gegeben ist eine solche Referenz fiir
die Ausrichtung von Bildern jedoch nur bei terrestrischen Daten, bei luftgestiitzten Punktwolken hin-
gegen fehlt eine eindeutige Definition. Golovinskiy et al. [2009] iibertragen die Idee auf hauptséchlich
von mobilen Systemen erfasste Laserdaten zur Identifikation von Strafsenmobiliar wie z. B. Hydran-
ten oder Briefkisten. Grofsere Objekte wie Gebdude werden jedoch in einem Vorverarbeitungsschritt
durch Filterung entfernt. In ihrer Veroffentlichung definieren die Autoren eine Referenzrichtung durch
die Orientierung zur n#chstgelegenen Strafe, deren Positionen OpenStreetMap (OSM) entnommen

werden. Demzufolge ist eine externe GIS-Datenbank mit Strafseninformationen erforderlich.

Kontext lésst sich auch {iber weitere Ansétze ohne Ausnutzung graphischer Modelle in den Prozess
der semantischen Zuordnung integrieren. Xiong et al. [2011]| prasentieren ein Verfahren, bei dem eine
punkt- und eine regionenbasierte Klassifikation miteinander interagieren. Sie stellen eine hierarchische
Sequenz von verhdltnisméfhig einfachen Klassifikatoren angewandt auf Punkte und Segmente vor. An-
gefangen auf einer beliebigen Ebene werden die Ergebnisse einer Klassifikation herangezogen und als
Kontextmerkmale im nichsten Schritt beriicksichtigt, um das Gesamtergebnis iterativ zu verbessern.
In jedem Schritt werden die Zwischenergebnisse als temporér konstant angesehen. Im Vergleich zu
einer simultanen Inferenz mittels eines CRF kann auf diese Weise die Anndherung an das globale Op-
timum der posteriori Verteilung aller Klassenlabels unter Umsténden erschwert werden. Dennoch ist
die von den Autoren vorgeschlagene Herangehensweise fiir das in der vorliegende Arbeit entwickelte
Verfahren von Bedeutung, da anhand einer solchen Strategie eine Interaktion zweier Skalenebenen mit

variablen Gruppenzusammensetzungen auf der generalisierten Ebene durchgefiihrt werden kann.

Geometrische Beziehungen zwischen Primitiven sowie h&ufig benachbarte Objektklassen lassen sich
mittels 3D entangled forests |Wolf et al., 2016] auch ohne die Verwendung von graphischen Modellen bei
einer Klassifikation beriicksichtigen. Als Erweiterung von RF wird der Weg eines zu klassifizierenden
3D-Primitives durch den Zufallsbaum von dessen Position in der Szene und, in den tieferen Ebenen der
Baume, durch das bis dahin aktuell am wahrscheinlichsten erachtete Label beeinflusst. Die von Wolf
et al. [2016| vorgestellten 3D-Merkmale zwischen benachbarten Primitiven basieren jedoch auf engen,
manuell festgelegten Schwellwerten, etwa hinsichtlich maximal zuldssiger euklidischer Abstdnde und
Anderungen der Normalenvektoren, die sich in dieser Art nur in Innenraumszenen verwenden lassen.
In aus der Luft aufgenommenen Szenen ist die Variabilitdt der zu beobachteten Objektkonfigurationen

grofser, so dass sich solche Merkmale schwer {ibertragen lassen.

Neuere Ansitze bei der semantischen Zuordnung luftgestiitzter Laserdaten verwenden (tiefe) Neuro-

nale Netze (engl.: (deep) convolutional neural networks, CNN) fiir die direkte Klassifikation in unter-
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schiedliche Objektklassen [Huang & You, 2016] oder mit dem iibergeordneten Ziel, die Bodenpunkte
fiir eine Extraktion des Gelandemodells zu identifizieren [Hu & Yuan, 2016]. Einerseits haben CNN den
Vorteil, im Zuge des Trainings diskriminative Merkmale automatisch zu identifizieren, so dass diese
nicht a priori vorgegeben werden miissen. Andererseits ist dieser Gewinn an einen erheblich groferen
Umfang erforderlicher Trainingsdaten gekoppelt. Kontextwissen lisst sich hierbei nicht explizit model-
lieren. Weiterhin ist die Anwendung der CNN auf unregelméfig verteilte Punktwolken ohne eindeutig
definierte Nachbarschaftsstruktur nicht ohne Weiteres moglich [Hackel et al., 2016; Weinmann, 2016].
Die bisherigen Arbeiten fithren fiir diesen Zweck eine Aufteilung des 3D-Raums in regelmifige Voxel

durch, welche anschliefend klassifiziert werden.

Schlussfolgerung: Sowohl die Betrachtung von Auftrittswahrscheinlichkeiten als auch die Beriick-
sichtigung von Kontextmerkmalen konnen zu verbesserten Klassifikationsgenauigkeiten fithren, ohne
die Komplexitit des Problems signifikant zu beeinflussen. Insbesondere bei luftgestiitzten Laserdaten
findet die Umsetzung und Entwicklung von Kontextmerkmalen in der Literatur bisher kaum Beach-
tung. Die Herausforderung besteht hierbei vor allem im Fehlen einer Referenzrichtung, welche zur

Orientierung herangezogen werden kann.

2.2 Segmentierung von Punktwolken

Bei in der Fernerkundung verwendeten Punktwolken handelt es sich iiblicherweise um grofse Daten-
mengen. Um den Rechenaufwand bei der Prozessierung zu verringern, erfolgt bei vielen Applikationen
als Vorverarbeitungsschritt zunéchst eine Gruppierung von Laserpunkten mit dhnlichen Figenschaften
zu homogenen Regionen [Melzer, 2007; Aijazi et al., 2013; Papon et al., 2013; Nguatem & Mayer, 2016].
Dieser Prozess wird als Segmentierung bezeichnet [Nguyen & Le, 2013]. Von Vosselman [2013] wird der
Begriff der Punktwolkensegmentierung mit Hinblick auf eine nachfolgende Klassifikation etwas enger
gefasst. Demnach handelt es sich dabei um die ,sinnvolle Zerlegung in kleinere und verbundene Unter-
mengen von 3D-Punkten, welche Teilen von Objekten oder gesamten Objektinstanzen entsprechen®.
Eine optimale Segmentierung liegt dann vor, wenn ausschlieflich Punkte einer Objektklasse inner-
halb eines Segments auftreten [Vosselman, 2013]. Abweichungen davon lassen sich einer der folgenden

beiden Kategorien zuordnen:

e Untersegmentierung: Primitive verschiedener Objektklassen werden zu einem Segment verschmol-
zen. Dadurch entstehen Generalisierungsfehler, da allen Punkten nach der Klassifikation dasselbe

Klassenlabel zugeordnet wird.

e Ubersegmentierung: Generalisierungsfehlern wird vorgebeugt. Hingegen reduziert sich die Qua-
litdt der Segmentmerkmale, da zum einen iiber weniger Punkte gemittelt wird und das Ergebnis
somit anfilliger gegeniiber Rauschen ist. Zum anderen sind von den Segmenten abgeleitete Form-

parameter weniger aussagekriftig.

Das Ziel fiir die meisten Anwendungen ist es, eine zufriedenstellende Gruppierung der Punkte vor-
zunehmen, ohne dass einer der beiden genannten Fille eintritt. Nur dann sind Segmente mit aussage-
kraftigen Merkmalen gewéhrleistet, wihrend gleichzeitig der Anteil der Generalisierungsfehler minimal

ist. In der Praxis ist dieser Zustand jedoch nur schwer zu erreichen.
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Weiterhin liasst sich eine Segmentierung damit motivieren, dass einzelne Laserpunkte (analog zu
Pixeln in Bildern) keine natiirlichen Entitaten darstellen, sondern vielmehr das Ergebnis einer Dis-
kretisierung sind [Ren & Malik, 2003]. Folglich kann eine Zusammenfassung in aussagekréftige Kom-
ponenten zur Erkennung von Objekten hilfreich sein. Dieser Abschnitt soll eine kurze Einordnung
bestehender Segmentierungsansitze mit Fokus auf die Punktwolkenverarbeitung geben. Fiir eine um-
fangreiche Ubersicht wird auf [Nguyen & Le, 2013] verwiesen. Der dort zusammengestellte Uberblick
bezieht sich zwar hauptsichlich auf die Segmentierung terrestrischer Laserpunktwolken, die meisten

Algorithmen lassen sich jedoch auf den Fall der luftgestiitzten Datenaufnahme iibertragen.

In den meisten Anwendungen werden Punktwolken modellbasiert anhand der lokalen Oberflichen-
form segmentiert |Schnabel et al., 2007; Vosselman & Klein, 2010; Nguatem & Mayer, 2016]. Da viele
Applikationen auf die Extraktion von Gebdudeinformation abzielen, spielt die Detektion von Ebenen
eine entscheidende Rolle. Uber Methoden wie z. B. RANSAC [Fischler & Bolles, 1981] oder eine 3D
Hough Transformation kombiniert mit Flidchenwachstumsverfahren wie in [Vosselman & Klein, 2010]
kénnen diese gut aus der unregelmifigen Punktwolke extrahiert werden. Planare Segmente sind jedoch
ungeeignet, um Objekte wie Vegetation oder Autos zu detektieren. In diesem Bereich ist die Anzahl
vorliegender Arbeiten geringer. Golovinskiy & Funkhouser [2009] und Reitberger et al. [2009] befas-
sen sich mit der Aufspaltung grofer Segmente zu einzelnen Objektinstanzen bestimmter Klassen {iber
graphenbasierte Methoden. Beide Anséitze sind jedoch aufgrund des erforderlichen Vorwissens iiber
die Objekte hinsichtlich ihrer Einsatzfihigkeit filir eine holistische Szenensegmentierung beschrankt.
Vosselman [2013] stellt eine Kombination mehrerer Verfahren vor, um eine vollstdndige Segmentierung
samt nicht-planarer Komponenten zu erhalten. Fiir eine wie in dieser Dissertation angestrebte voll-
stdndige Segmentierung einer Szene mit unterschiedlichsten Objektarten sind solche modellbasierten

Strategien aufgrund des fehlenden Modellwissens weniger geeignet als datengetriebene Ansétze.

Zu diesen gehoren etwa uniiberwachte Clustering-Algorithmen wie k-means [Lloyd, 1982]. Zusétzlich
zur Position der Punkte in der Szene lassen sich weitere Merkmale beriicksichtigen, da die Cluster im
Merkmalsraum detektiert werden. Iterativ erfolgt eine Minimierung der quadratischen euklidischen
Distanzen zwischen den Clusterzentren und den Merkmalen der Punkte im Merkmalsraum. Nachteilig
wirkt sich aus, dass die Anzahl der zu findenden Segmente durch den Nutzer a priori festgelegt werden
muss, was bei unbekannten Szenen schwer ist. Weiterhin erfordert die Bestimmung vieler Cluster
einen grofsen Rechen- und Zeitaufwand. Eine Variante von k-means, welche auf die Segmentierung von
Punktwolken optimiert ist, stellt die Vozel Cloud Connectivity Segmentation (VCCS) [Papon et al.,
2013] dar. Dabei wird der 3D-Raum zunéchst iiber eine Octree-Struktur partitioniert, um anschlieffend
effizient lokal hnliche Punkte gruppieren zu kénnen. Das Ubersegmentierungsverfahren fithrt zu guten
Ergebnissen und wird in vielen Arbeiten verwendet [Stutz, 2015; Wolf et al., 2016].

Felzenszwalb & Huttenlocher [2004] stellen eine hiufig genutzte und im Folgenden als FH-Algo-
rithmus bezeichnete Methode vor. Dabei erfolgt die Segmentierung anhand von Merkmalen effizient
iiber einen graphenbasierten Ansatz, der einfache Entscheidungen nach der Greedy-Strategie trifft,
aber dennoch globale Kriterien optimiert. Die Laufzeit verhélt sich etwa linear zur Anzahl der Kanten
des Graphen. Urspriinglich wurde das FH-Verfahren fiir 2D-Bilddaten entwickelt, bei denen die zu
segmentierenden Pixel in einem regelmifigen Raster angeordnet sind. Brenner [2016] nutzt FH zur

Segmentierung von Tiefenbildern aus mobilen Laserdaten. Da der Methode ein Graph zugrunde liegt,
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l4sst sie sich ebenfalls auf andere Strukturen wie irregulére 3D-Punktwolken anwenden [Sima & Niich-
ter, 2013]. Fiir die in dieser Dissertation angestrebte Zielsetzung sind neben des festzulegenden und
von der Szene abhingigen Glattungsparameters besonders die unterschiedlichen Grofen der entste-
henden Segmente nachteilig. Ohne Weiteres kann keine Punktanzahl fiir die maximale Segmentgrofe

angegeben werden, so dass die Segmente hinsichtlich ihrer Kardinalitdten stark heterogen sind.

Die hier vorgestellten Verfahren fiigen benachbarte Primitive basierend auf vergleichsweise einfachen
Homogenitatsannahmen zu Segmenten zusammen, welche meistens auf der lokalen Geometrie beruhen.
Dies birgt jedoch das Risiko, Primitive unterschiedlicher semantischer Gruppen zu einer Komponente
zu verschmelzen, was insbesondere fiir eine anschlieffende Klassifikation zu unwiderruflichen Unterseg-
mentierungsfehlern fiithrt. Fiir eine aussagekriftige Beschreibung einer Szene unter Ausnutzung von
Segmenten ist der Prozess der Segmentierung eng gekoppelt mit dem der Klassifikation. Nur bei einer
zufriedenstellenden Segmentierung kénnen auch bei der Klassifikation gute Ergebnisse erzielt werden.

Es ist somit naheliegend, beide Aufgaben gemeinsam zu losen [Gould et al., 2009].

Yao et al. [2012] befassen sich mit einer holistischen Beschreibung von terrestrischen 2D-Bilddaten.
Sie 16sen das Problem der zeitgleichen Segmentierung und der Bestimmung von Klasse, Position und
riumlicher Ausdehnung eines Objektes, des Vorhandenseins einer Klasse in einem Bild, und ermitteln,
um welche Szenenkategorie es sich handelt. Dafiir verwenden die Autoren ein CRF, das Vorinformation
iiber Objektarten wie Auto, Vogel oder Kuh integriert. Fiir eine datengetriebene Vorgehensweise, wie
sie bei (3D) Fernerkundungsdaten aufgrund der grofen Variabilitit von Objekten gewiinscht ist, lasst

sich ein solches Verfahren schwer iibertragen.

Insgesamt liegt der Fokus der Arbeiten zur gemeinsamen geometrischen und semantischen Segmen-
tierung eindeutig auf Bildern (z.B. [Gould et al., 2009; Gonfaus et al., 2010; Yao et al., 2012]). Fiir
Punktwolken sind bisher nur wenige Veréffentlichungen bekannt. Dohan et al. [2015] fassen die Ab-
leitung einer moglichst genauen Segmentierung mobiler Laserdaten als Grundvoraussetzung fiir eine
zufriedenstellende Klassifikation speziell kleinerer Objekte wie Autos auf. In ihrer Arbeit wird eine
Methode vorgestellt, die beide Komponenten vereint. Aufbauend auf einer Ubersegmentierung der
Punktwolke wird zusétzlich zu der semantischen Klassifikation ein weiterer Klassifikator angelernt, um
in einem hierarchischem Clusteringansatz eine Wahrscheinlichkeit fiir die Zusammengehorigkeit zweier
benachbarter Segmente zu einem einzigen Objekt abzuleiten. Weisen die Merkmale darauf hin, wird
eine Verschmelzung durchgefiihrt. Allerdings werden ausschlieflich die kleinen Klassen beriicksichtigt,
da iiber eine Vorklassifikation Objekte wie Gebdude, Strake usw. aus den Daten eliminiert werden.
Weiterhin nutzen Dohan et al. [2015] die Kontextbeziehungen zwischen den Klassen nicht unmittelbar
in Form eines CRF aus. Stattdessen werden Kontextmerkmale extrahiert, die die relative Anordnung
von Objekten modellieren - im konkreten Fall die Entfernungsunterschiede der Objekte zur Bord-
steinkante. Angelehnt an die Nutzung dieser relativen Merkmale wird in der vorliegenden Dissertation
ein dhnliches Merkmal fiir den luftgestiitzten Fall vorgestellt. Zur Generierung semantisch homogener

Segmente sollen weiterhin die Ergebnisse einer Vorklassifikation beriicksichtigt werden.

Schlussfolgerung: Fiir eine méglichst verlustfreie semantische Zuordnung von Segmenten zu Ob-
jekten sollte der Prozess der Segmentierung eng an den der eigentlichen Klassifikation gekoppelt wer-

den. Fiir Laserdaten gibt es erst wenige Entwicklungen, die sich mit diesem Aspekt befassen.
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2.3 Diskussion

Die Analyse der verwandten Literatur zeigt, dass der Grofteil der Arbeiten auf regelméfigen (terres-
trischen) Bilddaten statt auf irreguldr angeordneten Punktwolken basiert. Viele Anwendungen lassen
sich weiterhin wegen zugrundeliegender Annahmen z.B. beziiglich der Aufnahmerichtung nicht oh-
ne Weiteres auf den luftgestiitzten Fall iibertragen. Hinsichtlich der Integration von Kontext in eine
Klassifikation kann festgehalten werden, dass diese im Allgemeinen zur Steigerung der Genauigkeiten
empfehlenswert ist. Ein CRF stellt einen geeigneten Rahmen fiir diesen Zweck zur Verfiigung. Da
assoziative paarweise CRF jedoch zu Glattungseffekten fiihren, sollten komplexere Modelle beriick-
sichtigt werden. Den Nutzen generischer Interaktionen auf Punktebene, welche sich insbesondere bei
unterreprisentierten Klassen positiv auswirken, haben dieser Arbeit vorausgehende Untersuchungen
gezeigt [Niemeyer et al., 2011, 2014]. Einige dabei beobachtete Fehlzuordnungen sind auf den lokal zu
begrenzten Kontextbereich zuriickzufiihren. Dies ist z. B. bei Gebduden mit Giebelddchern der Fall,
da die lokale Verteilung der Laserpunkte auf Giebeln jener von Vegetation dhnelt. Um Kontextinfor-
mationen mehrerer Mafistabsebenen zu integrieren und auf diese Weise die Vorteile einer punkt- und
segmentweisen Klassifikation zu kombinieren, empfiehlt sich ein hierarchischer Ansatz. Die angespro-
chenen Fehler lassen sich durch die Hinzunahme einer zusitzlichen Segmentebene teilweise deutlich
reduzieren |Niemeyer et al., 2015, 2016].

Allerdings bringt eine Segmentierung auch nachteilige Effekte mit sich. Durch die Gruppierung von
Punkten zu Segmenten entstehen Generalisierungsfehler, welche sich insbesondere auf die Klassifika-
tionsraten kleiner Strukturen und Objekte in den Daten negativ auswirken. Inspiriert durch [Gould
et al., 2009] und [Dohan et al., 2015] sollen diese durch die Integration von Vorklassifikationsergebnissen
in den Segmentierungsprozess reduziert werden. Dabei ist die Bildung einfacher Zusammenhangskom-
ponenten basierend auf Klassenlabels nicht ausreichend. Wie Niemeyer et al. [2015] zeigen, fiihrt dies
zu isolierten Punkten, welche keinem Segment zugeordnet und demzufolge nicht bei der Klassifikation
dieser Entititen beriicksichtigt werden kénnen. Die Entwicklung einer verbesserten Segmentierungs-
methode zur Integration in ein hierarchisches Verfahren ist somit notwendig und soll in dieser Disser-
tation vorgestellt werden. Die Verwendung von HOP auf der punktbasierten Ebene in Kombination
mit einem weiterentwickelten Segmentierungsverfahren, welches auf den Konfidenzwerten einer Vor-
klassifikation basiert, sollen diese Probleme 16sen. Eine zusétzliche Herausforderung bei der Ableitung
geeigneter Segmente besteht in der Definition passender Segmentgrofien, welche wesentlich die Aussa-
gekraft extrahierter Merkmale beeinflusst [Niemeyer et al., 2015, 2016]. Fiir einen gewinnbringenden
Effekt sollten Segmente weder zu klein, noch zu grof sein. Repréisentiert ein Segment ein Objekt (z. B.
ein gesamtes Gebaude), verlieren typische Merkmale wie Normalenvektoren aufgrund der unterschied-
lichen Ausrichtungen einzelner Gebdudekomponenten ihren diskriminativen Charakter. Auch hierbei

gilt es, einen geeigneten Kompromiss hinsichtlich der Segmentgréfen zu finden.

Mittels generischer Interaktionen zwischen den Segmenten lassen sich im Vergleich zur Punktebene
aussagekriftige Beziehungen zwischen Objektklassen représentieren. Ein glittendes Verhalten ist zur
Ausnutzung des gréberskaligen Kontexts nicht gewiinscht. Die Kombination eines generischen Modells
mit HOP erhoht die Komplexitit des Inferenzproblems jedoch signifikant, so dass die Berechnung sehr

aufwindig wird. Fiir diesen Zweck wird in der vorliegenden Arbeit das hierarchische Modell &hnlich
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wie bei [Xiong et al., 2011] iterativ optimiert. Dabei werden die probabilistischen Ergebnisse jeweils
an die andere Ebene weitergereicht, um a) die Segmentierung als solche zu verbessern und b) um
Kontextmerkmale abzuleiten. Die alternierende Vorgehensweise hat weiterhin den Vorteil, dass auf
Punktebene die Cliquen héherer Ordnung effizient mittels des robusten P™ Potts Modells geldst, aber
dennoch generische Interaktionen auf der Segmentebene modelliert werden kénnen. Das Ergebnis der
segmentbasierten Klassifikation mit einem komplexeren Interaktionsmodell lasst sich &hnlich zu [Roig
et al., 2011] als zusétzlicher unérer Term, der temporér als konstant angesehen wird, in das punktweise
CRF integrieren. Da allen Punkten innerhalb eines Segmentes dessen Konfidenzen zugeordnet werden,

kann man das zusdtzliche Unérpotential ebenfalls als HOP interpretieren.

Eine Reihe von Ansétzen leitet fiir terrestrische Anwendungsfille Kontextmerkmale ab, welche die
Klassifikationsergebnisse verbessern. Diese basieren auf den Resultaten einer Vorklassifikation [Tu &
Bai, 2010; Gadde et al., 2016] oder setzen eine Referenzrichtung voraus [Gould et al., 2008; Golo-
vinskiy et al., 2009], welche jedoch bei luftgestiitzten Laserdaten nicht explizit gegeben sind. In der
Literatur wird die Umsetzung von Kontextmerkmalen fiir diesen Datentyp bisher wenig behandelt, so
dass hier Weiterentwicklungen erforderlich sind. Eine weitere Zielsetzung dieser Arbeit ist es daher,
fiir Aufnahmen aus der Luft ebenfalls Kontextmerkmale heranzuziehen und den Einfluss auf die Klas-
sifikationsgenauigkeit zu untersuchen. Die vorldufigen Klassenkonfidenzen bilden dabei die Grundlage
fiir die Extraktion zweier Merkmalsgruppen: Einerseits werden die Konfidenzen selbst als Merkmal in-
tegriert, andererseits dienen sie zur Approximation des Strafenverlaufs in der Szene, um Abstand und
Orientierung eines Objekts zum néchstgelegenen Strafenabschnitt zu ermitteln. Strafsen haben sich
bei terrestrischen Applikationen fiir Punktwolken als geeignete Indikatoren zur Festlegung einer loka-
len Referenzrichtung erwiesen |Golovinskiy et al., 2009; Dohan et al., 2015], da sie stadtische Gebiete

strukturieren und gut identifizierbar sind. Dies soll nun auf luftgestiitzte Daten iibertragen werden.
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3 Grundlagen

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber die theoretischen Grundlagen der wesentlichen Aspekte dieser
Arbeit. Abschnitt 3.1 befasst sich mit der Klassifikation von Laserdaten hinsichtlich Nachbarschafts-
definition und Merkmalsextraktion. Daran schlieftt sich die Beschreibung des verwendeten Random
Forest Klassifikators in Abschnitt 3.2 an. Fiir die Methodik sind Conditional Random Fields grundle-
gend. Diese werden in Abschnitt 3.3 erldutert. Das Kapitel endet mit der Beschreibung des zum Einsatz

kommenden Segmentierungsverfahrens Vozel Cloud Connectivity Segmentation (Abschnitt 3.4).

3.1 Klassifikation luftgestiitzter Laserdaten

Bevor auf die eigentliche Klassifikation eingegangen wird, sollen zunéchst die grundlegenden Begriffe
definiert werden. Ein Punkt reprisentiert im Folgenden ein geometrisches Primitiv und beschreibt eine
Position im euklidischer Raum RP”. Falls nicht anders erwihnt, ist dieser Raum dreidimensional (D =
3) mit den Koordinaten XYZ. Die XY Ebene ist horizontal ausgerichtet und die Z-Achse zeigt senkrecht
nach oben. Ein solcher Punkt hat keine geometrischen Dimensionen wie Lénge, Flache oder Volumen.
Eine Punktwolke beschreibt einen Datensatz bestehend aus 3D-Punkten, welche im Gegensatz zu 2D-
Bildern iiblicherweise irreguldr im Raum verteilt sind und nicht einer festen Rasterstruktur folgen. Fiir
einen Laserpunkt ist im Allgemeinen die punktweise Reprisentation gebrauchlich, obwohl sich dieser
im Gegensatz zum geometrischen Primitiv Punkt aufgrund des Divergenzwinkels des Laserstrahls

tatséchlich aus der reflektierten Energie einer beleuchteten Fliche ergibt [Beraldin et al., 2010].

Ublicherweise werden zur Klassifikation Punktmerkmale nicht nur aus den Beobachtungen eines
einzelnen Laserpunkts herangezogen, sondern auch aus einer lokalen Punktnachbarschaft extrahiert.
Aus diesem Grund unterteilt Weinmann [2016] den Vorgang einer Klassifikation von Punktwolken in
drei wesentliche Komponenten: Der erste Schritt besteht in der Definition einer lokalen Nachbarschaft
fiir jeden 3D-Punkt. Anschliefend folgt die Extraktion der Merkmale, teilweise unter Verwendung der
vorher festgelegten Nachbarschaft. Diese beiden Schritte sind spezifisch fiir Laserdaten und werden
in diesem Abschnitt behandelt. Die dritte Komponente stellt die eigentliche Klassifikation aller 3D-
Punkte basierend auf den Merkmalen dar, um jedem Laserpunkt ein Klassenlabel zuzuweisen. Die

Funktionsweise des in dieser Arbeit verwendeten Klassifikators wird in Abschnitt 3.2 vorgestellt.

3.1.1 Definition der Nachbarschaft

Nachbarschaftsbeziehungen zwischen einzelnen zu klassifizierenden Primitiven sind fiir die Merkmals-

extraktion (sowie fiir den Aufbau eines graphischen Modells, siehe Abschnitt 3.3) von grundlegender
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Bedeutung. Dies trifft fiir unregelmékige Punktwolken genauso zu wie fiir Bilddaten. Betrachtet man
die Pixel eines Bildes, so sind durch die rasterférmige Anordnung die adjazenten Primitive in Form
von 4er- oder 8er-Nachbarschaft unmittelbar gegeben. Die Definition einer Nachbarschaft ist in diesem
Fall somit naheliegend. Bei Bildsegmenten geht der Vorteil der Regelméfigkeit verloren. Noch kom-
plexer wird die Aufgabe fiir Punktwolken, da die Primitive unregelmifsig im 3D-Raum verteilt sind.
Zum Auffinden adjazenter Punkte muss folglich eine aufwéndigere Methode herangezogen werden,
bei der Annahmen iiber die Nachbarschaft festzulegen sind. In den meisten Fillen erfordert dies die

Einfihrung mindestens eines weiteren Parameters.

Eine Umgebung wird haufig iiber eine kugelférmige (Nj)) |[Lee & Schenk, 2002| oder eine zylindri-
sche Nachbarschaft (Nj) [Filin & Pfeifer, 2005| mit einem manuell festgelegten Radius r realisiert
(Abbildung 3.1), wie es auch zur Berechnung von Merkmalen in einer lokalen Nachbarschaft iiblich ist
[Weinmann, 2016]. In beiden Fillen kann die Anzahl der Nachbarn variieren. Eine weitere Moglichkeit
besteht darin, fiir jeden Punkt eine festgelegte Anzahl k nachstgelegener Punkte anhand ihrer Distanz
in 2D oder 3D zuzuweisen [Shapovalov et al., 2010]. Auf diese Art definierte Nachbarschaften werden
im Folgenden entsprechend als NQI“D und N;D bezeichnet. Die Parameter r oder k sind typischerwei-
se fiir jeden Datensatz individuell zu wihlen und werden basierend auf Vorwissen oder Heuristiken
festgesetzt [Weinmann, 2016]. Die Auswahl von einem einzigen Wert fiir k& bei N¥, und Ny, ist fiir
die Merkmalsextraktion weiterhin ungilinstig, da sich die Nachbarschaftsdefinition beispielsweise bei
variierenden Punktdichten nicht an die jeweilige Situation anpassen kann. Aus diesem Grund schlégt
Weinmann [2016] vor, stattdessen fiir jeden Punkt individuell einen optimalen Wert fiir & € [kmin, kmaz]
iiber die Minimierung der lokalen Eigenentropie abzuleiten, um seine lokale Nachbarschaft NQIC 7P " baw.
J\/':fgp " zu definieren. Gesucht wird dabei derjenige beste Skalenwert fiir jeden Punkt, bei dem die
Energiefunktion F) = —ejln(e1) — ez In(ez) — ez In(es) der normierten Eigenwerte (e, ea, e3) der Ko-
varianzmatrix, welche sich aus den 3D-Koordinaten aller Punkte in der lokalen Nachbarschaft ableitet,
minimal wird. Die auf diese Weise gewéhlte Nachbarschaft hat den Vorteil, dass die Merkmale robust in
Bezug auf variierende Punktdichten in einem Datensatz sind und aussagekréftiger werden [Weinmann,
2016]. Eine vom Nutzer vorgegebene konkrete Stellgrofe zur Festlegung einer Nachbarschaft (z.B.

durch einen Radius r oder eine feste Anzahl k Nachbarn pro Punkte) entféllt somit und wird durch

Abbildung 3.1: Bestimmung der Punktnachbarschaft fiir den jeweils rot markierten Punkt in einer
kugelformigen Suchumgebung N3p (links) und einer zylindrischen Suchumgebung Nap
(rechts). Laserpunkte innerhalb der Umgebung werden als Nachbarn angesehen und
sind griin markiert. In schwarz sind nicht beriicksichtigte Laserpunkte dargestellt.
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die weniger kritischen Parameter ky,;n, kmae zur Beschreibung des Intervalls ersetzt. Dies macht das
Verfahren unabhingig vom Vorwissen iiber einen Datensatz und erleichtert die Bedienbarkeit. Zudem
konnte Weinmann [2016] bei einem Vergleich unterschiedlicher Nachbarschaftsdefinitionen deutliche

Genauigkeitssteigerungen der Ergebnisse durch die eigenentropiebasierte Skalenauswahl nachweisen.

3.1.2 Extraktion der Merkmale

Die Grundlage einer jeden Klassifikationsaufgabe stellen die beriicksichtigten Merkmale der Primitive
dar. Unabhéngig von der Art der Daten (z. B. Bilder oder Punktwolken) lassen sich die Objektklassen
nur dann fehlerfrei voneinander trennen, wenn die Merkmale im Merkmalsraum eindeutig abgrenzba-
ren Ballungen entsprechen. Klassifikationsfehler resultieren aus den Uberlappungen der Ballungen. Die
Hinzunahme weiterer Merkmale erhoht die Dimension des Merkmalsraums und kann zu einer sichere-
ren Trennung der Klassen fiihren, falls auf diese Weise neue Informationen integriert werden. Dennoch
sollte man darauf achten, nicht zu viele Merkmale zu verwenden, denn das Hughes-Phdnomen kann die
Klassifikationsgenauigkeit bei Erhohung der Merkmalsdimension und konstant bleibendem Trainings-
datenumfang ab einem gewissen Grad sinken lassen [Hughes, 1968]. Weiterhin kann eine geeignete
Auswahl an Merkmalen die Klassifikationsgenauigkeit steigern und gleichzeitig zu einer signifikanten

Reduktion von Laufzeit und Speicherbedarf wihrend der Berechnung fithren [Weinmann, 2016].

Punktmerkmale: Fiir die punktweise Klassifikation von Laserdaten gibt es einen Satz von Merk-
malen, welcher sich durch die umfangreiche Untersuchung von Chehata et al. [2009] mittlerweile als
Standard herausgebildet hat. Alle oder zumindest einige der Merkmale werden beispielsweise in den
Arbeiten [Shapovalov et al., 2010; Hackel et al., 2016; Weinmann, 2016] verwendet. Eine Gruppe
umfasst die Merkmale basierend auf der Signalform. Aus dem zeitlichen Verlauf des zuriickgeworfe-
nen Signals ldsst sich zunéchst die Intensitit ableiten sowie das Echo-Verhdltnis, welches die Echo-
Nummer jedes Punktes mit der Gesamtanzahl der Echos eines Pulses ins Verhéltnis setzt. Dies ist
hilfreich bei der Detektion von Vegetation, da dann hiufig mehrere Echos innerhalb eines Pulses
zu verzeichnen sind und der Quotient einen Wert kleiner als eins ergibt. Eine gréfkere Gruppe an
Merkmalen beschreibt die lokale Geometrie der 3D-Punkte in der Punktwolke. Die Hohe eines Punk-
tes tiber dem Gelinde hat sich insgesamt als besonders wichtig herausgestellt [Chehata et al., 2009;
Horvat et al., 2016; Weinmann, 2016], wobei zur Bestimmung dieses Merkmals das Geldnde vorab
approximiert werden muss. Weitere geometrische Merkmale basieren auf den Figenwerten Aq, Ao, A3
(M > A2 > A3 > 0) bzw. auf den normalisierten Eigenwerten ej,es,e3 mit e; + ex + ez = 1.
Es handelt sich um Linearitdt, Planaritdt, Strevung, Anisotropie, Omnivarianz, Figenentropie und
Kriimmung. Sie werden auf Grundlage der Matrix der Momente zweiter Ordnung aller Punktkoor-

dinaten in einer lokalen Nachbarschaft N:f’DOp " nach Pauly et al. [2003] folgendermafen berechnet:

Linearitat Ly = (/\1 — )\2)/)\1
Streuung Sy = A3/ M1

Planaritat P\ = ()\2 — )\3)/)\1 (35)
Anisotropie Ay = ()\1 - A3)/)\1 (36)
Kriimmung Cr = A3/(A1+ A2+ A3)

3
Eigenentropie E\=- Z e;lne; (3.7)
Omnivarianz Oy = /e; - e2 - €3 im1
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In der lokalen Nachbarschaft Nfl’)‘)pt wird zudem die Standardabweichung aller z-Koordinaten be-
trachtet. Analog zu [Weinmann, 2016| werden die Radien der Nachbarschaften von /\/’fgpt und N;’;pt
herangezogen, die sich ebenfalls in ein Verhdltnis setzen lassen. Der Radius berechnet sich aus der eu-

klidischen Distanz zwischen dem aktuellen und dem entferntesten Punkt in der jeweiligen Umgebung.

Zusétzlich zur variablen Nachbarschaftsdefinition dient eine lokale Nachbarschaft mit festem Radius
zur Beschreibung des mazimalen Héhenunterschieds in einer 2D-Umgebung. Vergleicht man weiter-
hin die 3D-Umgebung mit jener in 2D, lassen sich Aussagen iiber das Verhdltnis der Punktanzahl
sowie der HKigenwertsummen und deren Verhdltnis treffen. Anhand des Normalenvektors und einer
approximierenden lokalen Ebene in j\/gk 5;;; " kénnen weiterhin die Summe der quadrierten Residuen so-
wie der Abstand eines Punktes zur bestanpassendsten Ebene ermittelt werden. Die Vertikalitdt ergibt
sich iiber den Zusammenhang V = 1 — n, aus der vertikalen Komponente n, des Normalenvektors
n = [ng ny n.|7 € R? [Weinmann, 2016].

Eine weitere Gruppe an Merkmalen stellen die Fast Point Feature Histograms (FPFH) [Rusu et al.,
2009] dar. Dieser Deskriptor reprisentiert die geometrischen Eigenschaften der lokalen Nachbarschaft
(Radius r% ) iiber ein multi-dimensionales Histogramm bestehend aus 33 Komponenten. Dabei wer-
den fiir jeden Punkt die Winkel zwischen dem eigenen Normalenvektor und denen der Nachbarprimi-
tive beriicksichtigt. Diese Signatur ist rotations-invariant sowie wenig anfillig gegeniiber variierenden
Punktdichten und Messrauschen [Rusu et al., 2009]. Nachdem FPFH zun&chst im Bereich der Robotik
genutzt wurden |Rusu et al., 2009], finden sie z. B. bei Najafi et al. [2014| inzwischen auch Anwendung

fiir die Klassifikation luftgestiitzter Laserpunktwolken.

Segmentmerkmale: Fiir eine segmentierte Punktwolke lassen sich etwa die Mittelwerte (gekenn-
zeichnet als () und Standardabweichungen der genannten punktweisen Merkmale verwenden, aber
auch weitere Eigenschaften z. B. aus der Form des Segments ableiten. Fs ergeben sich sechs Gruppen
von Merkmalen. Der erste Satz entstammt der Signalform der einzelnen Punkte (0 Intensitit, Stan-
dardabweichung Intensitit, ) Echoverhilinis). Wie bei den Punkten stellt auch die Hohe die Grundlage
fiir einige wichtige Merkmale dar: ) Hohe diber Grund, min. und maz. Hohe, maz. Hohenunterschied
AZ, Standardabweichung Hdohe. Aus allen Segmentpunkten lassen sich ebenfalls die Eigenwerte be-
stimmen, um daraus Ebenheit, Linearitit, Streuung, Eigenentropie, Omnivarianz und die Krimmung
abzuleiten. Auf einer lokalen Ebenenapproximation beruhen Vertikalitit des Segments, O Vertikalitdt
aller Segmentpunkte, Standardabweichung der Vertikalitat sowie die Summe der quadrierten Residuen
zu einer ausgleichenden Ebene durch das Segment. Zusétzliche Informationen iiber die lokale Geome-
trie lassen sich zudem iiber die durchschnittlichen FPFH-Signaturen ableiten () FPFH). Die letzte
Gruppe basiert auf dem minimal umgebenden Quader und beschreibt die Form der Segmente durch
Grundfliche, Volumen sowie dem Verhdltnis aus Linge und Breite des Quaders. Weiterhin ergibt sich

die Dichte, indem die Punktanzahl eines Segments durch die Grundfldche des Quaders dividiert wird.

Zur Modellierung der Interaktionen zwischen zwei benachbarten Segmenten werden zusétzlich drei
weitere Merkmale eingefithrt. Der Winkel zwischen den Segment-Normalenvektoren kann zur Ahnlich-
keitsanalyse der Nachbarn herangezogen werden. Die kleinste euklidische Distanz zwischen Punkten
beider Segmente beschreibt den 2D-Abstand adjazenter Segmente. Dieser wird um den geringsten Ho-

henunterschied am Ubergang zwischen den Segmenten ergénzt, um auch die 3D-Information zu nutzen.
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3.2 Random Forest Klassifikator

Eine zentrale Aufgabe im Bereich der Bildverarbeitung und Fernerkundung ist die Klassifikation, also
das Zuordnen von semantischer Information zu den Daten, welche beispielsweise Pixel, 3D-Laserpunkte
oder Segmente darstellen kdnnen. Diese zu klassifizierenden Einheiten werden im Folgenden mit dem
Begriff Primitiv zusammengefasst, um zunéchst keine Einschrankung beziiglich der tatséchlichen En-
titdt und des zugehdrigen Skalenbereichs machen zu miissen. Die Menge aller Primitive ist gegeben
durch P = {1,..., Np}. Das Ziel der Klassifikation ist nun, jedem Primitiv i € P ein Klassenlabel
yi € L= [y, 9% ..., y"] der Menge aller Klassen £ mit insgesamt L verfiigharen Kategorien zuzuord-
nen. Dabei beschreibt jedes Label eine thematischen Klasse. Weiterhin werden die Klassenlabels aller

T

Primitive Np zu einem Vektor y = (y1,...,yn,)" zusammengefasst.

Zur Bestimmung des optimalen Labels wird fiir jedes Primitiv ein Merkmalsvektor f;(x) extra-
hiert, wobei x die gesamten Daten aller Primitive beschreibt. Klassifikationsverfahren lassen sich einer
uniiberwachten oder einer iiberwachten Strategie zuordnen. Wihrend im erstgenannten Fall grofsteils
automatisch Ballungen im Merkmalsraum detektiert werden, lernt die iiberwachte Variante einen Klas-

sifikator an. Dafiir sind reprisentative Trainingsdaten mit Referenzlabels erforderlich.

Zufallswilder, im Folgenden als Random Forests (RF) bezeichnet, haben sich zu einem der Standard-
verfahren zur Klassifikation im Bereich der Fernerkundung entwickelt [Gislason et al., 2006; Chehata
et al., 2009; Millard & Richardson, 2015; Belgiu & Dragut, 2016]. Bei RF handelt es sich um ein
iberwachtes, nicht-probabilistisches Verfahren |Bishop, 2006].

Zunéachst soll mit der Beschreibung eines einzelnen Entscheidungsbaums begonnen werden. Dabei ist
im Allgemeinen zwischen Klassifikations- und Regressionsbédumen (classification and regression trees,
CART |Breiman et al., 1984]) zu unterscheiden. Wéhrend Erstgenannte ein diskretes Ergebnis liefern,
ergeben sich bei den Regressionsbaumen kontinuierliche Ergebnisse [Criminisi & Shotton, 2013]. In die-
ser Arbeit liegt der Fokus auf den Klassifikationsbdumen. Die Idee eines solchen Baums besteht darin,
ein komplexeres Problem auf eine Hierarchie von einfachen Entscheidungen zu reduzieren. Dazu wird
eine hierarchische Graphstruktur bestehend aus Knoten und Kanten aufgebaut. Zwei unterschiedliche
Typen von Knoten lassen sich unterscheiden: die internen Knoten (Teilungsknoten) sowie die Blatter
bzw. -Terminalknoten, welche die finale Entscheidung représentieren. Jeder interne Knoten (abgesehen
von der Wurzel) hat genau eine ankommende und zwei abgehende Kanten. Es handelt sich somit um
einen baumartigen bindren Graphen. Wie in Abbildung 3.2 dargestellt, zweigt sich ein Baum ausge-
hend von einer Wurzel immer weiter auf und teilt dabei den Merkmalsraum. Die Klassifikation wird
nun durchgefiihrt, indem an jedem Teilungsknoten des Baumes (in griin dargestellt) ein Binértest
auf einer Teilmenge der Merkmale des Vektors f(x) durchgefiihrt wird. Diese Test entscheidet, ob die
Weitergabe an den linken oder rechten Zweig des Baumes erfolgt. Der Merkmalsvektor wird dann an
den entsprechend néchsten Teilungsknoten mit einem anderen Test weitergegeben, bis ein Blatt er-
reicht wird. Die Blétter sind mit den Objektklassen assoziiert. Durch Présentieren eines unbekannten
Merkmalsvektors f;(x) von einem Primitiv ¢ kann dieses nach dem Abarbeiten der Einzeltests einer
Objektklasse zugeordnet werden [Breiman, 2001; Criminisi & Shotton, 2013].

Der Aufbau des Baums mit der Zuordnung der Tests zu den Teilungsknoten erfolgt in einem Lern-
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Abbildung 3.2: Prinzip eines Entscheidungsbaums. Basierend auf Tests (Schwellwertabfragen) wird
der Merkmalsraum (links) nach und nach eingeteilt. Die Entscheidungsknoten sind in
griin und die Blitter in rot dargestellt (rechts). z; représentiert jeweils ein Merkmal,
welches mit einem Schwellwert 6; verglichen wird.

schritt, bei dem Merkmalsvektoren mit bekannten Referenzlabels herangezogen werden. Das Zufalls-
prinzip spielt hierbei an mehreren Stellen eine entscheidende Rolle. Zunéchst wird von der Gesamt-
menge der Trainingsdaten nur eine zufillige Teilmenge fiir den tatsédchlichen Baumaufbau verwendet,
die im Englischen als ,In-bag“-Menge bezeichnet wird. Von mehreren zuféllig vorgeschlagen Tests fiir
jeden Knoten wird jeweils derjenige ausgewihlt, welcher ein festgelegtes Qualitatskriterium am besten
erfiillt. Das Kriterium ist meist verkniipft mit dem Informationszuwachs durch eine neue Trennfla-
che im Merkmalsraum (beschrieben z. B. durch die Anderung des Gini-Koeffizienten) [Breiman et al.,
1984]. Wurde so jeder Knoten mit einem Test assoziiert, wird die zunéchst zuriickgehaltene Teilmenge
der Trainingsdaten (,,Out-of-bag“) verwendet, um die Klassenzuordnung in den Bldttern zu ermitteln.
Die Merkmalsvektoren dieser Daten werden dafiir anhand des aufgebauten Baums bis zu den entspre-
chenden Blattern durchgereicht. In jedem Blatt wird die Anzahl der auftretenden Merkmalsvektoren
pro Objektklasse und daraus ein normalisiertes Histogramm ermittelt. Die am h#ufigsten vertretene
Klasse ist diejenige, fiir die das Blatt im Zuge der Klassifikation unbekannter Daten stimmen wird.

Sie wird mit dem Blatt assoziiert [Breiman, 2001].

Die Verwendung von T' individuellen randomisierten Entscheidungsbdume b1, - - - , by als ein Ensem-
ble fithrt zu einem RF Klassifikator (Abbildung 3.3). Das Anlernen jedes Baumes erfolgt auf einer
zufillig gezogenen Teilmenge der Trainingsdaten, wobei einzelne Trainingsbeispiele mehrfach verwen-
det werden konnen (Bootstrapping |Efron, 1979]). Die Evaluation von unbekannten Daten erfolgt bei
RF, indem jeder Merkmalsvektor f;(x) von jedem Baum b; klassifiziert wird, welcher dann auf Grund-
lage der jeweiligen Tests fiir eine Objektklasse I; stimmt. Als finales Label fiir ein Primitiv wird die
Klasse mit den meisten Stimmen ausgewdhlt [Breiman, 2001]. Die Methode zum Zusammenfassen
mehrerer Einzelpriadiktoren zu einem Ergebnis wird in diesem Kontext als Bagging (einem Akronym
fiir bootstrap und aggregating) bezeichnet [Breiman, 1996]. Obwohl es sich bei RF um ein nicht-
probabilistisches Klassifikationsverfahren handelt, lasst sich ein der Wahrscheinlichkeit dhnliches Maf

ableiten. Durch diese Moglichkeit lassen sich RF z. B. gut fiir die Berechnung von Potentialen in Con-
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Abbildung 3.3: Prinzip des Random Forest Klassifikators. Ein Merkmalsvektor bekommt von jedem
Entscheidungsbaum eine Stimme fiir eine Klasse. Die finale Zuordnung zu einer Kate-
gorie erfolgt basierend auf einer Mehrheitsentscheidung. Die Entscheidungsknoten sind
in griin und die Blatter in rot dargestellt.

ditional Random Fields (Abschnitt 3.3) verwenden. Dazu wird die Anzahl der Stimmen n; fir jede

Klasse 3! mit der Anzahl der Biume T normalisiert:
p(yi = y'|fi(x)) = /T (3.8)

Fiir die Anwendung von RF miissen eine Reihe von Parametern festgelegt werden. Dies ist die An-
zahl der Bdume T', die Anzahl der Samples N, ; pro Klasse [ im Training, die Tiefe der Baume Tyepi,
sowie die minimale Anzahl von Samples an einem Knoten, um einen neuen Entscheidungstest an dieser
Stelle einzufithren (Typ:). Die Anzahl der zuféllig verwendeten Merkmale an einem Knoten (Mgpit)
wird iiblicherweise als die Quadratwurzel der Dimension des Merkmalsvektors berechnet |Gislason
et al., 2006]. An dieser Stelle ist anzumerken, dass fiir ein gutes Training die gleiche Anzahl Ny; an
Samples fiir jede Objektklasse [ € £ verwendet werden sollte. Der Grund dafiir ist, dass beim Aufbau
der Biume die Gesamtgenauigkeit der Klassifikation optimiert wird. Treten in einem Datensatz jedoch
einige Klassen nur selten auf, haben diese nur einen sehr geringen Anteil an der Gesamtgenauigkeit.
Eine Vielzahl von Untersuchungen empfiehlt daher, fiir eine unverzerrte Klassifikation beim Training
dieselbe Anzahl an Beispielen pro Klasse zu verwenden. Sollten von einer Klasse nicht ausreichend
viele Beispiele vorhanden sein, werden diese ggf. mehrmals verwendet [Chen et al., 2004; Millard & Ri-
chardson, 2015|. Der Index [ von N, ; kann daher vernachléssigt werden, da keine Klassenabhangigkeit

mehr gegeben ist. Die Anzahl der gesamten Trainingsbeispiele ergibt sich durch Ny = Ng; - L.

Das Verfahren der RF zeichnet sich durch eine gute Handhabung grofer Datenmengen in Bezug
auf die Anzahl der Primitive und Klassen sowie die Dimension der Merkmalsvektoren aus [Gislason
et al., 2006]. RF sind unmittelbar geeignet fiir die Losung eines Mehrklassenfalls. Es miissen keine An-
nahmen iiber die statistischen Verteilungen der Daten getroffen werden. Die Ergebnisse von RF sind
mit denen von Boosting oder SVM vergleichbar bzw. ihnen sogar iiberlegen [Belgiu & Dragut, 2016].
Da es sich um ein diskriminatives Verfahren handelt, welches nur die Grenzen zwischen den Klas-

sen modelliert, sind relativ wenige Trainingsdaten erforderlich. Des Weiteren sind RF verhdltnisméfhig

schnell angelernt; die Trainingszeit ti.qin steigt entsprechend t4qin o< T - \/ Mgpiit - N - log (Ns) linear

mit der Anzahl der Baume [Breiman, 2003|. Die ohnehin schon rasche Evaluierung der unbekannten
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Daten kann fiir eine weitere Verbesserung der Laufzeit noch parallelisiert werden. Ein nennenswerter
Vorteil gegeniiber anderen Verfahren ist zudem die Moglichkeit, dass auf einfache Weise die relative
Wichtigkeit der einzelnen Merkmale ermittelt werden kann. Dies erfolgt durch zufilliges Vertauschen
der Werte eines Merkmals in den Merkmalsvektoren basierend auf den Out-of-bag-Beispielen des Trai-
ningsdatensatzes. Die Information dieses Merkmals wird auf diese Weise verfélscht. Ein Vergleich der
resultierenden mit der urspriinglichen Genauigkeit, welche mit den korrekten Werten ermittelt wurde,
gibt Auskunft iiber die Wichtigkeit des Merkmals. Bei Merkmalen mit grofem Einfluss wird die Klas-
sifikationsqualitdt nach Elimination des Merkmals deutlich stérker sinken als bei weniger wichtigen
Merkmalen [Breiman, 2001; Belgiu & Drigut, 2016]. Nachteilig bei RF hingegen ist die Gefahr der
Uberanpassung an die Daten, falls eine zu grofe Baumanzahl verwendet wird. Unter Umstéinden kann
zudem der Speicherbedarf sehr grof werden |Gislason et al., 2006]. Fiir weitere Details iiber RF sei
an dieser Stelle auf die Arbeiten von Breiman [2001]; Criminisi & Shotton [2013]; Hénsch [2014] sowie
Belgiu & Dragut, [2016] verwiesen.

3.3 Conditional Random Fields

Conditional Random Fields stellen eine flexible Methode dar, um Kontext in eine Klassifikation zu
integrieren. Sie gehoren zur Familie der ungerichteten graphischen Modelle. Der zugrundeliegende
Graph G(V, £) besteht aus einer Menge von Knoten V und Kanten €. Die Aufgabe der Klassifikation
ist es, jedem Knoten n; € V basierend auf den beobachteten Daten x ein Objektlabel y; aus dem Satz

der Klassen £ zuzuordnen. Die Knoten représentieren somit die zu klassifizierenden Zufallsvariablen.

Die Modellierung der a posteriori Wahrscheinlichkeiten p(y|x) fiir die Labels y bei gegebenen Daten
x erfolgt mit Hilfe einer Gibbs Verteilung [Kumar & Hebert, 2006]

p(ylx) = Z(1X) [T w) TT ity TT wnxnya)". (3.9)
i€V

€;.j c& heH

Im einfachsten Fall bestehen CRF aus einem Datenterm und einem paarweisem Interaktionsterm,
aus denen sich die beste (gemeinsame) Labelkonfiguration aller Primitive ermitteln lisst. Dabei wird
der Datenterm ¢;(x,y;) als undres Potential bezeichnet. Er beschreibt fiir jeden Knoten i € V die
Wahrscheinlichkeit, einer bestimmten Klasse anzugehéren. Dies erfolgt {iber eine individuelle Betrach-
tung der einzelnen Knoten ohne Beriicksichtigung der Nachbarinformationen. Die paarweise Kontext-
information wird durch die Kanten &£ in das graphische Modell integriert. Eine Kante e;; verbindet
dabei zwei adjazente Knoten n;,n; € V, deren Labels statistisch voneinander abhéngig sind. Diese
Information wird iiber das paarweise Interaktionspotential 1;;(x,y;,y;) modelliert, das dabei neben
den beiden beteiligten Knotenlabels auch die Daten der Nachbarn beriicksichtigt. Der Theorie ent-
sprechend lassen sich fiir unterschiedliche Knoten bzw. Kanten die korrespondierenden Potentiale mit
verschiedenen Modellen berechnen, was iiber die Indices ¢ bei ¢; bzw. 7, bei 1);; ausgedriickt wird.
In der Anwendung wird davon jedoch nur selten Gebrauch gemacht, so dass in dieser Arbeit im Fol-
genden auf die Indices aus Griinden der Ubersichtlichkeit verzichtet wird. Das paarweise Modell lisst

sich entsprechend fiir Cliquen hoherer Ordnung (>2) erweitern, indem das Potential héherer Ordnung
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(higher order potential, HOP) 1, (xp,y},) eingefithrt wird. Dieses ergibt sich fiir jede Clique h € H
aus den Merkmalen x;, und den Punktlabels y, in der Clique. Die Parameter w, und wy, in Gleichung
3.9 gewichten das paarweise Potential und das HOP relativ zum Unérpotential. Sie kénnen entweder
manuell festgesetzt oder z. B. iiber Kreuzvalidierung [Shotton et al., 2009] bzw. die in Abschnitt 3.3
beschriebene Methode anhand von Trainingsdaten angelernt werden. Durch die Normierung mit der
Partitionsfunktion Z(x) lassen sich die Potentiale als Wahrscheinlichkeiten interpretieren. Im Zuge der
Inferenz werden die Klassenlabels y aller Primitive simultan durch das Maximieren der a posteriori
Wahrscheinlichkeiten (Maximum a Posteriori, MAP) ermittelt, d.h. y = arg m;ix p(y|x). Aquivalent

dazu lasst sich die Energiefunktion E minimieren, welche sich iiber den Zusammenhang

1

= —-F 3.10
Y1) = o5 exp(~E) (3.10)
aus Gleichung 3.9 ableiten ldsst. Die dem CRF zugrunde liegende Graphstruktur ist primér abhén-
gig von der Art der Daten (etwa Bilddaten oder unregelméfige Punktwolken) und den gewihlten
Primitiven (Pixel, 2D-Segmente, 3D-Punkte, 3D-Segmente, etc.). Im Folgenden werden die einzelnen

Potentiale ndher beschrieben.

Unaires Potential: Das unire Potential ¢(x,y;) in der Gleichung 3.9 beschreibt die Klassenzugeho-
rigkeit zu den L Klassen fiir jeden einzelnen Knoten des Graphen basierend auf seinem Merkmalsvektor
f;(x). Fiir jeden Knoten n; wird ein solcher Merkmalsvektor aus den unmittelbar an diesem Knoten
beobachteten Daten x; sowie zusatzlich aus denen in einer lokalen Nachbarschaft extrahiert. Das Po-
tential l&sst sich beispielsweise entsprechend der Wahrscheinlichkeit von g; bei gegebenen Daten x
definieren, d.h. es gilt o(x,v;) = p(y;|fi(x)). Prinzipiell kann jedes diskriminative Klassifikations-
verfahren mit einem probabilistischen Ergebnis fiir die Berechnung des uniren Potentials verwendet
werden [Kumar & Hebert, 2006]. Haufig werden fiir diese Aufgabe z. B. lineare Modelle [Kumar &
Hebert, 2006; Lim & Suter, 2009; Munoz et al., 2009b; Xiong et al., 2011] oder in aktuelleren Arbeiten
RF [Shapovalov et al., 2010; Albert et al., 2015; Wegner et al., 2015; Wolf et al., 2015| eingesetzt. Die
Wabhrscheinlichkeiten im Fall des RF Klassifikators werden dabei entsprechend Gleichung 3.8 aus den

Klassifikationsergebnissen der Entscheidungsbdume abgeleitet.

Paarweises Interaktionspotential: Wihrend das unére Potential fiir jedes Primitiv die Klas-
senlabels anhand des jeweiligen Merkmalsvektors f;(x) unabhéngig von seiner Umgebung bestimmt,
beriicksichtigt das Interaktionspotential ¢ (x,y;,y;) in Gleichung 3.9 die Konfiguration von paarwei-
sen benachbarten Klassenlabels. Die Abhéngigkeit eines Primitivs ¢ von seinem Nachbarn j wird im
graphischen Modell iiber die Kanten e; ; € £ zwischen den Knoten n; und n;, reprisentiert. Mit dem
Aufbau des Graphen wird tiber die Kanten £ festgelegt, wie die Nachbarschaft N; jedes Primitives i
definiert ist. Die beste Klassenkonfiguration ergibt sich aus einer Analyse der beiden adjazenten Kno-
tenlabels sowie der Daten x, welche durch einen Merkmalsvektor f;;(x) reprisentiert werden. Dieser
setzt sich iiblicherweise aus den beiden beteiligten Knotenmerkmalsvektoren f;(x) und f;(x) zusam-
men, ist aber im Prinzip nicht auf diese Definition beschrinkt. Haufig wird entweder die euklidische
Distanz f;;(x) = d;; = ||fi(x) — fj(x)|| zwischen den Vektoren berechnet, die elementweise Differenz
fij(x) = [fi(x) — fj(x)] verwendet oder ein Ansatz gewihlt, bei dem beide Vektoren durch Anein-

anderhéingen gemeinsam als Kantenmerkmalsvektor f;(x) = [f (x),£] (x)]” verwendet werden. Auch
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Kombinationen oder spezifische Interaktionsmerkmale lassen sich integrieren [Rottensteiner, 2017].

Es gibt verschiedene und unterschiedlich komplexe Méoglichkeiten, die Interaktionen der beiden be-
teiligten Knoten zu modellieren. Viele Anwendungen nutzen eine Form des Potts Modells [Potts, 1952],
das eine Verallgemeinerung des Ising Modells auf den Mehrklassenfall darstellt und einen gldttenden
Effekt auf die Klassenlabels hat [Schindler, 2012]. Die einfachste Variante ldsst die Daten x aufer
Betracht und favorisiert das Auftreten gleicher Objektklassen an benachbarten Primitiven durch den
Zusammenhang log (s, y;) = -0k (yi = y;). Dabei nimmt die Kronecker-Deltafunktion éx (y; = y;)
nur bei Labelgleichheit den Wert eins an, ansonsten gibt sie den Wert null zuriick. Das manuell vor-
gegebene oder antrainierte Gewicht S beschreibt die Stérke der Glattung. Typischerweise wird dieses
Modell bei MRF eingesetzt, da es unabhingig von den Daten operiert. In Untersuchungen hat sich
jedoch eine deutliche Tendenz zur Uberglittung abgezeichnet. Details in den Strukturen der Szene

konnen dementsprechend verloren gehen [Kumar & Hebert, 2006].

Das fiir CRF héufig verwendete kontrast-sensitive Potts Modell [Boykov & Jolly, 2001] ist assoziativ
und bevorzugt identische Labels fiir beide durch eine Kante verbundene Knoten. Im Gegensatz zum
einfachen Potts Modell hingt der Grad der Gliattung dabei von den Daten x ab. Es basiert auf der
Annahme, dass zwei Knoten i und j mit ahnlichen Merkmalsvektoren f;(x) und f;(x) wahrscheinlich der
gleichen Objektklasse angehoren. Diese Ahnlichkeit wird beim kontrast-sensitiven Potts Modell anhand
der euklidischen Distanz d;; der beiden Merkmalsvektoren bestimmt. In diesem Modell wird somit der
Interaktionsmerkmalsvektor fj;(x) durch ein einziges Merkmal d;; représentiert. Zur Berechnung des

Potentials gilt dann
log (X, ¥i,y;) = k(i = y;) - (64 (1 —0) - exp (—d;/20%)) . (3.11)

Die relativen Gewichte zwischen dem datenabhéngigen und dem datenunabhéngigen Glattungsterm
in Gleichung 3.11 wird iiber den Parameter 6 € [0; 1] gesteuert. Wenn 6 auf den Wert null gesetzt wird,
beeinflussen ausschlieflich die Daten den Grad der Glattung. Bei dhnlichen Merkmalsvektoren beider
Knoten ist die euklidische Distanz d;; klein und die Zugehorigkeitswahrscheinlichkeit beider Knoten
7 und j zur gleichen Objektklasse grof; folglich wird stark gegldttet. Auf der anderen Seite ergibt
sich fiir # = 1 ein einfaches Potts Modell, welches unabhingig von den Daten glittet. Der Parameter
o reprisentiert die mittlere quadratische Distanz der Knotenmerkmalsvektoren. Er wird anhand von
Trainingsdaten beim Aufbau des Graphen bestimmt. Im Gegensatz zu einer Glattung mit einem reinen
Potts Modell kénnen durch die Beriicksichtigung der Daten feine Strukturen in der Szene detektiert
werden, wenn sie verglichen zu den Nachbarprimitiven Unterschiede in ihren Merkmalen aufweisen.
Viele auf CRF basierende Anwendungen versuchen einen Wahrscheinlichkeitswert zu ermitteln, mit
dem an beiden Endknoten einer Kante identische Klassenlabels vorliegen. Anstelle eines Potts Modells
kann entsprechend ¥(x, y;,y;) x p(y; = y;|fij(x)) also auch ein beliebiger diskriminativer Klassifikator
zur Bestimmung der a posteriori Wahrscheinlichkeiten fiir eine Labelgleichheit herangezogen werden
[Kumar & Hebert, 2006].

Fiir die Verwendung eines komplexeren Interaktionsmodells ldsst sich die Beschrinkung auf identi-
sche Klassenlabels autheben, so dass das Prinzip zur Bestimmung der optimalen Klassenkonfiguration

im Allgemeinen iibertragen werden kann. Es wird als generisches Modell bezeichnet und fiihrt iiblicher-
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Abbildung 3.4: Verhalten der Energiefunktion beim a) starren und b) robusten P™ Potts Modell (nach
|[Kohli et al., 2009]). Wahrend der Clique bei a) bereits bei einem einzigen vom domi-
nanten Label abweichenden Knoten die maximale Energie zugeordnet wird, erfolgt bei
b) ein linearer Anstieg bis zu einem gewissen Grad ¢ an Abweichungen.

weise verglichen zu den zuvor beschriebenen assoziativen Modellen zu einer weniger starken Gliattung.
In diesem Fall wird die Verbundwahrscheinlichkeit ¢ (z, yi,y;) = p(yi, y;/fi;(x)) fiir jede Konfiguration
der beiden Knotenlabels y; und y; bei einem gegebenen Kantenmerkmalsvektor f;;(x) bestimmt. Diese
ergibt sich z. B. aus einem w#hrend des Trainings angelernten Klassifikator, der somit fiir unbekannte
Daten die wahrscheinlichste Klassenkonfiguration ermittelt. Folglich 1dsst sich ausdriicken, dass einige
Klassenrelationen mit einer grofieren Wahrscheinlichkeit bei gegebenen Daten gemeinsam auftreten als

andere. Der Nachteil dieses Verfahrens ist die grokere Anzahl der zu ermittelnden Parameter.

Potentiale h6herer Ordnung: HOP (¢, (xp,ys) in Gleichung 3.9) modellieren Zusammenhénge
von mehr als zwei Variablen in einer Clique. Assoziative paarweise Interaktionsmodelle fithren insbe-
sondere an Objektgrenzen zu einer Uberglittung und erschweren so die Detektion feiner Strukturen
[Kohli et al., 2007; Schindler, 2012]. Viele Anwendungen zeigen, dass HOP die Ergebnisse einer Klas-
sifikationsaufgabe verbessern konnen [Kohli et al., 2009; Najafi et al., 2014]. Der wesentliche Nachteil
ist jedoch, dass die Inferenz bei der Verwendung solcher Potentiale sehr rechenaufwindig und somit
schwierig wird. Dies ist besonders dann der Fall, wenn einerseits generische Interaktionen zwischen
den Cliquen modelliert und andererseits grofe Cliquen bestehend aus vielen Knoten betrachtet wer-
den sollen, wie es z. B. bei Segmenten einer Laserpunktwolke der Fall wére. Die Entwicklung geeigneter

Inferenzmethoden fiir komplexe HOP stellt ein aktuelles Forschungsthema dar [Pham et al., 2015].
Das sogenannte P™ Potts Modell [Kohli et al., 2007] reprisentiert eine Untergruppe der HOP, fiir die

sich die Inferenz dank einer speziellen Formulierung der Potentiale effizient durchfiihren lasst. Es han-
delt sich um ein assoziatives Verfahren, welches dhnlich dem paarweisen Potts Modell fiir alle Knoten
einer Clique das gleiche Klassenlabel bevorzugt. In Abbildung 3.4a ist das Verhalten als Energiefunk-
tion F gezeigt. Die minimale Energie wird einer Clique zugeordnet, wenn alle enthaltenen Knoten ein
und dasselbe Klassenlabel annehmen. Sobald mindestens ein Knoten mit einem abweichenden Label
auftritt, wird diese Clique maximal bestraft. Das Potential ergibt sich durch vy, (yp) < exp(—E(yp))- In
der Weiterentwicklung [Kohli et al., 2009] wird eine robuste Variante vorgestellt, die Abweichungen vom
dominanten Klassenlabel in einer Clique bestraft. Das Modell bevorzugt eine Clique h mit Kardinalitét
|h| abhéngig vom Anteil der beteiligten Knoten, die ein von der dominanten Objektklasse abweichen-

des Label aufweisen. Dieser Anteil wird als N;(y;,) bezeichnet, wobei N;(y;,) = min;(|h| —ny(y;)) gilt.
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Die Anzahl der zu einer sperzifischen Klasse [ zugeordneten Variablen ist gegeben durch n;(y;,). Der
Sattigungsparameter ¢ des robusten Modells legt fest, wie grof der Anteil der abweichenden Klassenla-
bels N;(y},) innerhalb einer Clique sein darf, bevor dieser die maximalen Strafenergie vy,q. zugeordnet
wird (Abbildung 3.4b). Ist N;(y;,) kleiner als ¢, wird die Energie entsprechend Gleichung 3.12 linear
reduziert:

—Ni(Y4) $Ymaz  falls Ni(yy) < g,

—Ymaz sonst

log Y (xp, yp) o (3.12)

Die Festlegung des Modells erfordert die Definition des Sattigungsparameters g sowie einen Wert
fiir die maximale Bestrafung +q.- Letzterer kann beispielsweise anhand einer Bewertungsfunktion zur
Beschreibung der Qualitédt einer einzelnen Clique auf Grundlage der Merkmale x; bestimmt werden
[Kohli et al., 2009], wodurch sich in )y (xp,y,,) die Abhingigkeit von den Beobachtungen erklart.
Cliquen lassen sich z. B. durch die Anwendung von Segmentierungsalgorithmen generieren, wobei jedes

Segment eine Clique reprisentiert.

Die effiziente Losung der HOP dieser Art basiert auf der Transformation der Cliquen hdherer Ord-
nung in paarweise Interaktionen mit Inferenz durch das Graph Cuts Verfahren [Kohli et al., 2007,
2009]. Dabei muss die Energiefunktion die Submodularitatsbedingung erfiillen, was zu Einschrankun-
gen hinsichtlich der Modellierungsmoglichkeiten von Cliquenpotentialen fithrt. Auf die Inferenz mittels
Graph Cuts wird im n#chsten Abschnitt eingegangen. Es kann festgehalten werden, dass das robuste
P™ Potts Modell immer ein dominantes Klassenlabel innerhalb der Clique fordert, auch wenn dieses
Label aufgrund der Daten nicht unbedingt das korrekte fiir diese Clique ist. Weiterhin kénnen sowohl
Interaktionen zwischen den Cliquen als auch generische Relationen einzelner Knoten innerhalb einer

Clique auf diese Weise nicht repréisentiert werden.

Inferenz

Die Inferenz ermittelt fiir alle Knoten des CRF simultan die wahrscheinlichste Konfiguration der Klas-
senlabels y. Dies erfolgt durch die Maximierung der Wahrscheinlichkeiten bzw. durch die Minimierung
der Energiefunktion. Sobald im Zuge einer Klassifikation mehr als zwei Klassen unterschieden wer-
den sollen, wird das in Gleichung 3.9 formulierte Problem NP-hart und kann nur approximativ geldst
werden |Kolmogorov & Zabih, 2004|. Es gibt eine Reihe von Verfahren zur Durchfithrung der Infe-
renz. Hier sollen die beiden am hiufigsten verwendeten und auch in dieser Arbeit genutzten Methoden
Graph Cuts und Loopy Belief Propagation kurz vorgestellt werden. Alternativen sind z. B. das auf
Sampling basierende Simulated Annealing |Kirkpatrick et al., 1983] oder Iterative Conditional Modes
(ICM) [Besag, 1986].

Graph Cuts: Viele Anwendungen im Bereich der Computer Vision lassen sich als Energieminimie-
rungsaufgaben formulieren [Kolmogorov & Zabih, 2004]. Ein weit verbreitetes Verfahren zur Lésung
solcher Probleme basiert auf Graph Cuts [Boykov et al., 2001]. Fiir eine binére Klassifikation wird
der Graph des CRF um zwei weitere, als Quelle s und Senke ¢ bezeichnete Knoten erweitert. Diese
beiden Terminal-Knoten reprisentieren jeweils eine Klasse und sind anfangs iiber Kanten mit allen

Primitiven verbunden. Durch eine Invertierung der Interaktionspotentiale ergeben sich Kosten fiir die
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Kanten zwischen den Primitiven. Analog werden die Kosten der Kanten zur Quelle bzw. Senke aus
den uniren Potentialen der Primitive abgeleitet. Graph Cuts ordnet jeden Knoten v; entweder s oder
t zu, um auf diese Weise eine binire Klassifikation in die beiden disjunkten Teilmengen Vordergrund
und Hintergrund vorzunehmen. Der Zusammenhang ist in Abbildung 3.5 verdeutlicht. Die Zuordnung
erfolgt anhand eines Schnitts S, fiir den die Summe der Kosten aller entfernten Kanten minimal ist.
Zur Berechnung kommt meistens der Maz-Flow- Min-Cut-Algorithmus [Boykov & Kolmogorov, 2004]
zum Einsatz. Er basiert auf dem Theorem von Ford & Fulkerson [1962], welches das Ermitteln der
minimalen Schnittkosten dem Auffinden des maximalen Flusses in einem Flussnetzwerk gleichstellt.
Damit Graph Cuts angewendet werden kann, muss das Interaktionspotential der Submodularititsbe-
dingung log¥(—1,+1) + log(+1,—1) < logy(—1,—1) + log®(+1,+1) geniigen. Diese Bedingung
stellt eine Einschrinkung dar, wenn Graph Cuts fiir die Inferenz von graphischen Modellen verwendet
werden soll. Im bindren Fall kann die Einhaltung fiir das Ising Modell, welches das Pendant zum Potts
Modell im Mehrklassenfall darstellt, garantiert werden [Ivanescu, 1965]. Fiir ein Zweiklassenproblem

lasst sich auf diese Weise eine exakte Losung in Form des globalen Minimums von p(y|x) finden.

Um das binére Verfahren auf ein Mehrklassenproblem zu iibertragen, muss dieses auf mehrere Zwei-
klassenfille abgebildet werden. Dies ist jedoch mit dem Nachteil verbunden, dass sich die Losung nicht
mehr exakt bestimmten lisst [Boykov et al., 2001]. Die Minimierung der Energie erfolgt im Mehr-
klassenfall meist iiber eine der beiden von Boykov et al. [2001] vorgeschlagen Varianten a-Ezpansion
(welche auf die Arbeiten von Veksler [1999] zuriickzufiihren sind) und a-3-Swaps. Iterativ werden bei
beiden Verfahren die Klassenzugehorigkeiten der Knoten v; variiert, um die minimalen Kosten fiir
einen Schnitt zu identifizieren. Beide Verfahren sind sehr effizient, da sie den gleichzeitigen Wechsel
der Labels fiir eine grofle Anzahl von Knoten erméglichen. Bei a-Fzpansion wird in jeder Iteration im
Zuge einer bindren Klassifikation jeder Knoten dahingehend iiberpriift, ob er der Klasse o zuzuord-
nen ist. Falls nicht, behilt er sein aktuelles Label. Dies wird fiir jede Klasse a wiederholt. a-8-Swaps
hingegen erlaubt es, in einem Iterationsschritt allen Knoten einer Klasse a die Klasse 5 anzunehmen.
Verringert sich die Energie durch den Austausch, wird die neue Konfiguration angenommen. Dieser

Vorgang muss fiir jedes mogliche Paar an Klassen (a, ) wiederholt werden.

Auch im Mehrklassenfall muss die Submodularitatsbedingung erfiillt werden. Das (kontrast-sensi-
tive) Potts Modell entspricht diesen Anforderungen. Fiir komplexere Interaktionen wie z. B. das ge-
nerische Modell kann dies jedoch nicht garantiert werden. In einem solchen Fall ist Graph Cuts als
Inferenzverfahren ungeeignet. Falls die Anforderungen jedoch erfiillt werden, lassen sich mit Graph
Cuts gute Ergebnisse erzielen [Szeliski et al., 2008|. Insbesondere im Zusammenhang mit robusten P™
Potts Modellen haben sie sich durch die von Kohli et al. [2009] vorgestellten Arbeiten als Standard
etabliert, da sich iiber Graph Cuts die auf diese Weise formulierte Energie von Cliquen héherer Ord-
nung effizient in niedriger polynomischer Komplexitét optimieren lésst. Eine Zusammenfassung {iber

mittels Graph Cuts 1gsbare Energiefunktionen ist z. B. in [Kolmogorov & Zabih, 2004] zu finden.

Loopy Belief Propagation (LBP): LBP gehort zur Gruppe der Message-Passing-Algorithmen
und approximiert die optimale Labelkonfiguration in Graphen, welche auch Zyklen enthalten kénnen
[Frey & MacKay, 1998|. Die urspriingliche Version der Belief Propagation war zunéchst nur auf planare
und gerichtete Graphen beschriankt [Pearl, 1982]|. Die Grundidee besteht aus den beiden Komponen-

ten Senden und Empfangen von Messages, welche iterativ wiederholt werden, bis die beste Labelkon-
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Abbildung 3.5: Graph Cuts: In der Abbildung links wird der Aufbau des Graphen G veranschaulicht.
Jeder Bildknoten (schwarz) ist iiber Kanten mit seinen Nachbarknoten sowie mit den
beiden Terminal-Knoten s und ¢ verbunden. Der Schnitt zur Einteilung in zwei dis-
junkte Teilgraphen erfolgt entlang des Pfades, bei dem die geringsten Kosten anfallen.
Die rechte Abbildung zeigt das resultierende klassifizierte Bild nach Durchfithrung des
Graph Cuts-Verfahrens. Jedes Pixel ist entweder mit der Quelle oder mit der Senke
verbunden. Diese Terminal-Knoten reprisentieren die beiden Objektklassen.

figuration gefunden wurde. Dies ist nach einer festgelegten Iterationsanzahl oder bei Erreichen eines
Konvergenzkriteriums der Fall. Beim Senden schicken die Knoten Nachrichten an alle adjazenten Kan-
ten. Anschlieffend werden beim Empfangen fiir jeden Knoten die eintreffenden Nachrichten tiber die
Kanten ausgewertet und zur neuen Berechnung ihrer Konfidenzen (engl.: beliefs) verwendet. Es gibt

dabei zwei wesentliche Berechnungsvarianten:

1. Sum-Product: Diese Methode ermittelt die Randverteilungen der Klassenlabels jedes Knotens in-
nerhalb des graphischen Modells, welche durch die Konfidenzwerte reprisentiert werden [Szeliski
et al., 2008]. Die Sum-Product-Variante fiihrt bei baumartigen Graphstrukturen (ohne Zyklen)
zur exakten Losung [Frey & MacKay, 1998; Bishop, 2006].

2. Maz-Product: Bei der von Kolmogorov [2006] vorgestellten Version wird die a posteriori Wahr-
scheinlichkeit durch die Konfidenzwerte approximiert. Wird aus numerischen Griinden mit dem
Logarithmus der Wahrscheinlichkeiten gearbeitet, so bezeichnet man das Verfahren als Maz-
Sum-Methode [Bishop, 2006].

Bei LBP handelt es sich im Allgemeinen um eine approximative Inferenzmethode ohne Garantie
zur Konvergenz bzw. zum Auffinden der optimalen Lésung bei Graphen mit Zyklen. Dennoch hat
es sich neben den Graph Cuts als Standardverfahren etabliert und fiihrt in vielen Anwendungen
zu guten Ergebnissen. Bei einem von Szeliski et al. [2008] durchgefiihrten Vergleich verschiedener
Inferenzverfahren zur Energieminimierung eines MRFs gehért LBP zu den am besten abschneidenden
Methoden bei Computer Vision Anwendungen. Die Methode ist nicht auf submodulare Potentiale

beschrankt, was einen wesentlicher Vorteil im Vergleich zu Graph Cuts darstellt.
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Training

Bei einem CRF handelt es sich um ein iiberwachtes Klassifikationsverfahren. Aus diesem Grund ist
das Anlernen der Klassifikatoren fiir die Potentialberechnungen sowie der weiteren Parameter erfor-
derlich. Eine notwendige Bedingung sind dabei représentative Trainingsdaten mit Referenzlabels. Da
iiber das graphische Modell zusidtzlich zu der knotenweisen Klassifikation auch die Beziehungen zwi-
schen benachbarten Knoten beriicksichtigt werden, reichen einzelne gelabelte Objekte in diesem Fall
nicht aus. Vielmehr muss ein vollstdndig mit Referenzlabels zugeordneter Teilausschnitt einer Szene

herangezogen werden, um den Kontext entsprechend anlernen zu kénnen.

Die Klassifikatoren lassen sich abhéngig von der Formulierung der Potentiale gemeinsam (z.B iiber
die Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno-Methode (BFGS) [Liu & Nocedal, 1989]) oder getrennt von-
einander antrainieren [Shotton et al., 2009]. In dieser Arbeit werden sie zunéchst einzeln angelernt,
anschliekend erfolgt das Optimieren der relativen Potentialgewichte £ = [wP, w"]T. Fiir diesen Zweck
eigenen sich Ansitze wie Kreuzvalidierung oder direkte Suchmethoden [Hooke & Jeeves, 1961; Kra-
mer, 2010], da diese keine Berechnung der Gradienten erfordern. Das letztgenannte Verfahren findet

in dieser Arbeit Anwendung.

Eine Optimierung durch direkte Suche umfasst die sequentielle Untersuchung verschiedener tempo-
riarer Losungen, welche hinsichtlich eines Qualitdtsmafses jeweils mit der aktuell besten Losung ver-
glichen werden. Dies beinhaltet auch die Strategie zur Bestimmung der nichsten temporéren Losung
als Funktion der vorherigen Ergebnisse [Hooke & Jeeves, 1961]. Die Methode arbeitet gradientenfrei
und bietet somit den Vorteil, auch fiir Zielfunktionen ohne berechenbare Gradienten eine N&herung
an die beste Losung finden zu kénnen. Dabei wird die Anzahl der korrekt klassifizierten Knoten ma-
ximiert. Das Auffinden der optimalen Parameter ist jedoch nicht garantiert [Hooke & Jeeves, 1961;
Kramer, 2010]. Bei der lokalen und iterativen Suche wird zunéchst eine Lésung mittels manuell vorge-
gebenen Ndherungsparametern erzielt. Anschliefsend erfolgen Wiederholungen der Berechnung, indem
jeweils ein Gewicht um eine Schrittweite £Aw variiert wird, wihrend die anderen Parameter konstant
bleiben. Sollte sich das Ergebnis in einem der beiden Féllen verbessern, dient dieser Wert als Initia-
lisierung des Parameters fiir die néchste Iteration. Wenn sich durch Modifikation eines Parameters
kein Genauigkeitsgewinn erzielen lisst, ist die Abbruchbedingung erreicht. In diesem Fall wird der
nichste Parameter evaluiert. Dies wird solange wiederholt, bis jeder Parameter iiberpriift wurde und

sich wahrend eines Durchlaufs keine Komponente von €2 mehr dndert.

3.4 Segmentierung von Punktwolken

In dieser Arbeit wird das Segmentierungsverfahren Vozel Cloud Connectivity Segmentation (VCCS)
[Papon et al., 2013] zur Einteilung einer Punktwolke in sogenannte Supervoxel verwendet. Hiufig
wird unter dem Begriff Supervoxel die einfache Erweiterung von 2D-Superpixel-Algorithmen auf 3D-
Volumen verstanden. Diese ergeben sich in vielen Féllen aus einer Bildsequenz, so dass die Zeit als dritte
Dimension fungiert. Der Datenbestand wird jedoch immer noch durch regelmékig angeordnete Pixel
des Bildes reprasentiert. VCCS hingegen fiihrt die Segmentierung unmittelbar auf den unregelméafig

im R? verteilten Daten wie Punktwolken durch. Dabei wird explizit beriicksichtigt, dass diese Daten
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weder regelmifig angeordnet noch gleichméfig in der Szene verteilt sind [Papon et al., 2013].

Es handelt sich um eine Variante der uniiberwachten k-means Segmentierung mit zwei wesentlichen
Unterschieden: Zum einen wird der gesamte 3D-Raum {iber einen Octree partitioniert, um in den
Daten eine gleichmifige Verteilung der Saatpunkte fiir die Supervoxel zu gewéhrleisten. Der 3D-
Raum wird zunichst durch die Voxel des Octrees aufgeteilt, welche im néchsten Schritt iiber ein
Regionenwachstum zu den Supervoxeln zusammengefasst werden. Im Vergleich zu global arbeitenden
Verfahren erméglicht diese Partitionierung eine effiziente Prozessierung auch grofer Szenen [Papon
et al., 2013]. Zum anderen berticksichtigt VCCS bei der Aggregation die Nachbarschaften. Dadurch
ist sichergestellt, dass sich ein Supervoxel nicht iiber Objektgrenzen hinaus ausdehnen kann, wenn
sich die Objekte im R? nicht beriihren. Eine rdumliche Verbundenheit benachbarter und mit Daten
belegter Voxel wird somit gefordert. Bei einem standardméfigen k-means ist ein solches Verhalten nicht
gewihrleistet. Insbesondere durch den zweiten Unterschied eignet sich VCCS gut fiir die Anwendung
in dieser Arbeit, da ebenfalls eine lokale Nachbarschaft und somit Kontext bei der Segmentierung

beriicksichtigt wird.

Das von Papon et al. [2013] vorgestellte Prinzip ldsst sich mit folgenden Schritten zusammenfassen:
Grundlegend fiir das Verfahren sind die Informationen iiber benachbarte Voxel. Daher wird zur Model-

lierung der Adjazenzen zu Beginn ein Octree mit einer 26er-Nachbarschaft und einer Voxelauflosung
RSV

op aufgebaut. Anschliefend werden die Saatpunkte der Supervoxel bestimmt. [hre Anzahl und

SV

saat

von
Positionen ergeben sich aus der Auflésung der Saatpunkte (R5),,), einem weiteren manuell festgelegten
Wert. Uber ein iteratives und lokales k-means Verfahren werden die Supervoxel nun erweitert, falls
die benachbarten Voxel dhnliche Eigenschaften aufweisen wie das Zentrum des aktuellen Supervoxels.
Von allen direkten Nachbarn wird immer nur dasjenige Voxel dem Supervoxel zugeordnet, bei dem ein
Ahnlichkeitskriterium (D) maximal ist. Dessen Nachbarn werden fiir die folgenden Betrachtungen als
weitere Ebene eines Suchbaums fiir dieses Supervoxel hinzugefiigt. Anschliefend wird - einer Breiten-
suche im Octree folgend - mit dem nédchsten Supervoxel fortgefahren. Auf diese Weise wachsen alle
Supervoxel mit der gleichen Geschwindigkeit, bis jedes Voxel einem Supervoxel zugeordnet ist. Die

Parameter sind in Abbildung 3.6 veranschaulicht.

VCCS wurde von Papon et al. [2013] urspriinglich fiir die Segmentierung von Daten einer RGB-D
Tiefenbildkamera entwickelt, bei der Punktwolken mit Farbinformation entstehen. Bei der in der vor-
liegenden Dissertation verwendeten Implementierung® erfolgt die Zuordnung zu einem Supervoxel auf

der Grundlage dreier Komponenten:

SV D2
D= \/‘”S * +wSV D2 +wsY D? (3.13)

SV rgb~rgb
Rsaat

In Gleichung 3.13 setzt sich das Ahnlichkeitskriterium D aus der riumlichen Nihe (D;) (normali-

siert mit der Auflssung der Saatvoxel RSV

out), dem Winkel zwischen Normalenvektoren (D)) sowie

der Ubereinstimmung in Bezug auf die RGB-Farbwerte benachbarter Voxel zusammen (D,g). Der

letztgenannte Term ergibt sich als euklidische Distanz im RGB-Farbraum.

Der relative Einfluss der Terme zueinander ldsst sich iiber die manuell vorzugebenden Gewichte

'Verwendet wird die Implementierung der Point Cloud Library (PCL), Version 1.8.0, http://pointclouds.org/
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Saatvoxel

Abbildung 3.6: Parameter zur Erstellung der Supervoxel, entnommen aus [Papon et al., 2013| und

bearbeitet. Die Saatvoxel mit der Auflssung R5Y. dehnen sich unter Beriicksichtigung

des Ahnlichkeitskriteriums D maximal bis zu einer Auflssung R5Y, aus.

WV, WV und wfg‘g steuern. Dabei gilt wSV + WSV + wfg‘g = 1. Ein grofles Gewicht korrespondiert
SV

>V, lber

mit einem starken Einfluss der jeweiligen Komponente. Hervorzuheben ist insbesondere w
das die Form der resultierenden Supervoxel gesteuert werden kann. Wéhrend ein hohes Gewicht zu
gleichméfligen wiirfelférmigen Supervoxeln fiihrt, passt sich die Form der Voxel bei einem niedrigen
Gewicht der lokalen Gegebenheiten entsprechend der anderen beiden Kriterien an. In diesem Fall sind

die resultierenden Voxel weniger regelméfig.

Fiir das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren wird in Abschnitt 4.3 eine neue Variante von VCCS
vorgestellt, welche bei der Segmentierung die Beriicksichtigung von Konfidenzwerten aus einer zuvor

durchgefiihrten Klassifikation erlaubt.
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4 Hierarchische kontextbasierte

Punktwolkenklassifikation

Dieses Kapitel stellt den Kern der vorliegenden Arbeit dar und beschreibt das neu entwickelte Verfah-
ren zur Klassifikation der Punktwolken unter Beriicksichtigung von Kontext. Dazu wird zu Beginn in
Abschnitt 4.1 eine Ubersicht iiber die Methode gegeben, bevor die detaillierte Beschreibung der drei
wesentlichen Komponenten des Verfahrens folgt. Diese sind die punktbasierte Klassifikation (Abschnitt
4.2), die Bildung von Segmenten (Abschnitt 4.3) sowie die Klassifikation auf Segmentebene zur Inte-
gration von Kontext aus einem anderen Skalenbereich (Abschnitt 4.4). Eine theoretische Diskussion
des Ansatzes in Abschnitt 4.5 schliefit dieses Kapitel.

4.1 Konzept des hierarchischen Ansatzes

Die in dieser Arbeit vorgestellte Methodik verfolgt zwei wesentliche Zielsetzungen, um die Objektlabels
flir jeden Laserpunkt bestmoglich zu bestimmen. Zum einen soll Kontextinformation in zwei unter-
schiedlichen Skalenbereichen bei der Klassifikation beriicksichtigt werden. Da im Zuge der Betrach-
tung eines groberskaligen Bereichs basierend auf Segmenten mit Generalisierungsfehlern zu rechnen ist
(Abschnitt 2.2), soll das zweite Augenmerk auf der Detektion feinerer Strukturen in den Daten liegen.
Insbesondere bei den in den Daten weniger stark vertretenen Objektklassen kann es vorkommen, dass
diese Details durch die Glattung verloren gehen. Die Absicht ist es also, diese Strukturen trotzdem

zuverléssig identifizieren zu kénnen.

Zur Realisierung wird ein hierarchisches und probabilistisches Verfahren vorgestellt, das aus zwei
iterativ miteinander interagierenden Ebenen besteht. In jeder Ebene wird eine Klassifikation mittels
eines CRF durchgefiihrt, wobei in beiden Fillen dieselbe Klassenstruktur £ zugrunde liegt. Der Un-
terschied besteht im Wesentlichen in der Art der zu klassifizierenden Entitéten. In der unteren Ebene
(CRFT) reprisentieren die 3D-Laserpunkte die Knoten des Graphen, in der oberen (CREF®) sind es
aus dem Ergebnis von CRFT abgeleitete Segmente. Als Notation wird im Folgenden der hochgestellte
Index P verwendet, um auf die punktweise Ebene zu verweisen. Der Index S hingegen indiziert Kom-
ponenten der Segmentebene. Der Aufbau des Ansatzes ist in Abbildung 4.1 skizziert. Die Aufgabe des
punktweisen CRFT ist es, lokalen Kontext aus der unmittelbaren Nachbarschaft in die Klassifikation
einzubeziehen. Hierbei sollten moglichst feine Strukturen erkannt werden, welche im Zuge einer di-
rekten Segmentierung verloren gehen kénnten. Als Interaktionsmethodik wird das robuste P™ Potts
Modell verwendet. Zusidtzlich zu den paarweisen Interaktionen werden iiber die HOP die Ergebnisse
mehrerer Vorsegmentierungen mit verschiedenen Auflésungsstufen beriicksichtigt, so dass sich auch

hierbei unterschiedliche Skalenbereiche auf einem lokalen Niveau abdecken lassen. Uber eine Optimie-
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Abbildung 4.1: Ablaufdiagramm des vorgestellten hierarchischen Verfahrens. Die zu klassifizierende
Punktwolke, Trainingsdaten in Form von voll ausgelabelten Trainingspunktwolken so-
wie die Parameter werden zur Durchfiihrung benétigt. Zunéchst werden die punkt-
weisen Merkmale extrahiert, und jedem 3D-Punkt wird in CRFF ein Klassenlabel
zugeordnet. Dieser Schritt beriicksichtigt Kontext in einer lokalen Umgebung. Die Er-
gebnisse werden danach an die néchste Stufe weitergegeben. Diese besteht aus der
Segmentierung und Klassifikation der Segmente in C RF®. Die sich ergebenden Konfi-
denzen, welche auf regionalem Kontext basieren, werden in einem weiteren Iterations-
schritt in CRFF beriicksichtigt und sollen die punktweisen Ergebnisse verbessern. Das
Alternieren zwischen C RF¥ und CRF*® lisst sich im Prinzip beliebig oft wiederholen.

rung werden die wahrscheinlichsten Klassenlabels fiir die Punkte ermittelt. Dank der robusten Variante
des P™ Potts Modells wird ein gewisser Anteil an unterschiedlichen Labeln innerhalb einer Clique to-
leriert. Insgesamt konnen auf diese Weise Ergebnisse der punktweisen Klassifikation erzielt werden,
die im Vergleich zu einem generischen Ansatz zwar eine leichte, datenabhingige Glattung aufweisen,
aber dennoch feine Strukturen besser erkennen sollten als ein nicht robustes P™ Potts Modell oder eine

unmittelbar durchgefiithrte Klassifikation von Segmenten.

Aufbauend auf diesen Ergebnissen erfolgt eine Segmentierung basierend auf VCCS [Papon et al.,
2013], wobei benachbarte Punkte mit &hnlichen Normalenvektoren und punktbasierten Konfidenzen
zu Segmenten zusammengefasst werden. Die Integration der vorherigen Prédiktionen kann zu einer
Reduktion der Generalisierungsfehler bei der Segmentbildung fiihren, da nur Laserpunkte, die mit einer
hohen Wahrscheinlichkeit zur selben Klasse gehdren, zu einem Segment aggregiert werden. Weiterhin
ergibt sich durch die Beriicksichtigung der C RFF-Ergebnisse fiir jedes Segment eine Vorinformation

iiber die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Klassenzugehorigkeit.

In dem als obere Ebene definierten CRF® reprisentieren die Segmente die Knoten des graphi-
schen Modells. Die Aufgabe ist es nun, alle Interaktionen zwischen den Segmenten aller Klassen zu
modellieren und die wahrscheinlichste Konfiguration zu identifizieren. Durch die Verwendung von Seg-

menten wird ein gréberer rdumlicher Kontextbereich einbezogen als auf der Punktebene. Zusétzlich
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zu den bereits beriicksichtigten lokalen Punktmerkmalen ldsst sich nun ein weiterer Satz von Merk-
malen auf Basis der Segmente verwenden, der hilfreich fiir die korrekte Klassifikation sein kann. Das
Vorhandensein der Klassenvorinformation fiir die Segmente erméglicht die Extraktion von zusétzli-
chen Merkmalen. Im konkreten Fall werden neue Kontextmerkmale entwickelt, welche Distanz und
Orientierung der Segmente zur néichstgelegenen Strale modellieren. Dies lisst sich umsetzen, da die
Strafte in der Regel bereits auf der Punktebene ausreichend genau detektiert wird. Strafen struktu-
rieren urbane Gebiete und bilden die typischen ,Achsen“, an denen sich andere Objekte orientieren.
In Anlehnung an den relative location prior [Gould et al., 2008], welcher urspriinglich fiir terrestrische
optische Aufnahmen mit festgelegter Kameraausrichtung definiert wurde, kann somit auch fiir den
Luftaufnahmefall eine Referenzrichtung festgelegt werden. Eine weitere Gruppe von Kontextmerk-
malen analysiert die punktbasierten Zuordnungswahrscheinlichkeiten der Nachbarsegmente, um die
gemeinsamen Auftrittswahrscheinlichkeiten der Klassen zu modellieren. Dieser Merkmalssatz identi-
fiziert somit hiufig auftretende Nachbarschaften und reprisentiert die Co-Occurrence Information in

einer anderen Form als beispielsweise [Kosov et al., 2013; Ladicky et al., 2013].

Der Durchlauf von CRFT und CRF?® lisst sich iterativ wiederholen. Um die Ergebnisse der Seg-
mentklassifikation bei der folgenden punktweisen Klassifikation zu integrieren, werden deren Konfi-
denzwerte auf die Punkte projiziert und als weiteres Potential in der nichsten Iteration von CRFT
beriicksichtigt. Auf diese Weise konnen etwaige, in der punkthbasierten Klassifikation entstandene Feh-
ler fiir die Segmentierung korrigiert werden. Da dieser zusétzliche Term einen &hnlichen Effekt wie
das P" Potts Modell aufweist, kann in den Folgeiterationen auf die Modellierung des robusten HOP

verzichtet werden.

4.2 Punktbasierte Klassifikation

Zunichst wird CRFT beschrieben, welches die Punktebene des hierarchischen Verfahrens darstellt.
Jeder einzelne 3D-Laserpunkt repriisentiert einen Knoten v! € V¥ des Graphen GF (VP £F) und ist
iiber Kanten ef; € &P mit seinen Nachbarpunkten verbunden. Jedem Knoten soll ein Label yip der
Menge £ zugeordnet werden. Die a posteriori Wahrscheinlichkeiten p’(y?'|x) von CRFT ergeben sich

aus der Multiplikation von insgesamt vier Termen:

1

P70 = Zrgg

p I ¢"xw)- 1 wp(x,yi,yj)wi' 11 XE (X yp)“% - 11 PPy, (41)

ieyP ei; €EP heHP ieyP

Die beiden Terme % (x,y;) und ¥ (x,y;,y;) in Gleichung 4.1 werden als undres und paarweises
Potential bezeichnet. x* (xy,,y,) modelliert die Potentiale hoherer Ordnung fiir jede Clique h € HP.
Weiterhin wird ein zusitzlicher unirer Term ¥ (p®) eingefiihrt, der ebenfalls implizit Cliquen héherer
Ordnung in Betracht zieht. Er beriicksichtigt die Konfidenzwerte p° der segmentbasierten Klassifika-
tion und integriert diese in das punktweise CRF. Uber die Parameter wf; , wfj und wf lassen sich die
Potentiale relativ zueinander gewichten. Eine Normalisierungskonstante Z¥(x) skaliert das Produkt
der Potentiale und macht es so als Wahrscheinlichkeit interpretierbar. Die einzelnen Terme werden in

den nachfolgenden Abschnitten ndher erldutert.
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4.2.1 Potentiale
Unares Potential

Fiir jeden betrachteten Knoten i des Graphen wird die Relation zwischen dem Klassenlabel y; und
seinem Merkmalsvektor fI'(x) iiber das unire Potential ¢” (x,;) bestimmt. f(x) setzt sich dabei
aus Merkmalen zusammen, welche aus den unmittelbar an diesem Laserpunkt beobachteten Daten
sowie zusdtzlich aus denen in einer lokalen Nachbarschaft extrahiert wurden. Die im konkreten Fall
verwendeten Merkmale sind in Abschnitt 5.3.1 beschrieben. Das Potential entspricht der Wahrschein-
lichkeit von y; bei gegebenen Daten x, d.h. ¢F(x, ;) = p(y|fF (x)). In dieser Arbeit wird dafiir der
von Breiman [2001] vorgeschlagene RF Klassifikator verwendet. Das probabilistische Ergebnis erhalt
man, indem die Stimmenanzahl der Entscheidungsbdume durch die Anzahl der Bdume normiert wird
(Gleichung 3.8). Der RF Klassifikator hat sich als eine geeignete Wahl fiir die Klassifikation von La-
serdaten erwiesen, da er zu guten Ergebnissen fiihrt und effizient mit grofsen Datenmengen umgehen
kann [Chehata et al., 2009; Hackel et al., 2016; Weinmann, 2016]. In der Untersuchung von Niemeyer
et al. [2013] wird ein Vergleich von zwei Klassifikationen mittels CRF durchgefiihrt, deren Potentiale
einerseits mit RF und andererseits mit linearen Modellen berechnet werden. Mit einer Steigerung der

Gesamtgenauigkeit von zwei Prozentpunkten schneiden RF dabei besser ab.

Wie bereits in Abschnitt 3.2 beschrieben wurde, miissen fiir den im Folgenden als RF'” bezeichneten
Klassifikator einige weitere Parameter festgelegt werden. Dies sind insbesondere die Anzahl der Bdume
(T), die Anzahl der Trainingsstichproben pro Klasse (Ny;) im Training, die Tiefe der Baume (Tyeptn,)
sowie die minimale Anzahl von Samples an einem Knoten, um einen neuen Entscheidungstest an
dieser Stelle einzufithren (Tjp;:). Die Anzahl der zufillig verwendeten Merkmale an einem Knoten
(Mgpiit) wird entsprechend der iiblichen Vorgehensweise als die Quadratwurzel der Dimension des
Merkmalsvektors berechnet |Gislason et al., 2006|. Fiir die Implementierung werden die randomisierten
Entscheidungsbiume der Open-Source C++-Bibliothek OpenCV! verwendet.

Paarweises Interaktionspotential

Der Term 9 (z, y;, yj) in Gleichung 4.1 représentiert die paarweisen Interaktionen und integriert auf
diese Weise Kontextbeziehungen explizit in den Klassifikationsprozess. Er modelliert die gegenseitige
Abhéngigkeit eines Knotens ¢ und seines adjazenten Knotens j unter Beriicksichtigung beider Knoten-
labels sowie der beobachteten Daten x. An dieser Stelle wird fiir CRF ein kontrast-sensitives Potts
Modell analog zu Gleichung 3.11 verwendet, welches die Ahnlichkeit beider adjazenter Merkmalsvek-

toren {iber deren euklidische Distanz d;; = ||f(x) — ff (x)|| darstellt:
3
log (%, i, y5) = 6 (yi = yj) - («9 +(1- 9)6_2v2> (4.2)

Fiir die vorliegende Anwendung ist eine moglichst geringe Glattung wiinschenswert, um auch die

kleineren Strukturen korrekt klassifizieren zu kénnen. Daher ist die ausschlielliche Betrachtung der

"http://opency.org/, Version 3.0.0
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Daten zur Regulierung der Glattungsstéirke heranzuziehen, indem die datenunabhingige Glattung in
Gleichung 4.2 iiber § = 0 deaktiviert wird. Ein deutlicher Glattungseffekt wird somit nur erzielt,
sofern die Daten dies durch &hnliche Merkmalsvektoren adjazenter Knoten indizieren. Dem Modell
liegt die Annahme zugrunde, dass benachbarte Laserpunkte #dhnliche Merkmale aufweisen, falls diese

zur gleichen Objektklasse gehdren.

Eine Alternative zur Modellierung der Interaktionen stellt ein generischer Ansatz dar, welcher fiir
jede Klassenkombination die Verbundwahrscheinlichkeit ermittelt. Dies hat zur Folge, dass nicht not-
wendigerweise ein Glattungseffekt eintritt und das Klassifikationsergebnis dementsprechend recht in-
homogen sein kann. In [Niemeyer et al., 2015] hat sich gezeigt, dass ein solches Verhalten an dieser
Stelle eher ungeeignet ist, da sich bei einem zu inhomogenen Ergebnis die Schwierigkeit ergibt, aus-
sagekriftige Segmente basierend auf den Punktlabels zu erstellen (Abschnitt 4.3). Insbesondere die
zahlreichen Einzelpunkte mit einem anderen Klassenlabel als ihre Nachbarpunkte sind schwierig zu

handhaben. Ein leicht gldttendes Verfahren unter Beriicksichtigung der Daten ist somit vorzuziehen.

Zur Konstruktion der zugrunde liegenden Graphstruktur G&(VF, €F) wird jeder 3D-Punkt als Kno-
ten angesehen und mit seinen k£ rdumlich ndchsten Nachbarn iiber ungerichtete Kanten verbunden,
was eine iibliche Vorgehensweise ist [Munoz et al., 2008; Shapovalov et al., 2010]. Anders als bei der
Merkmalsextraktion wird somit keine optimale Nachbarschaft fiir jeden Punkt identifiziert, sondern
eine feste und vergleichsweise geringe Anzahl von k nichsten Nachbarn herangezogen. Dies lésst sich
mit der Aufgabe der paarweisen Interaktionen in CRF? und dem Zusammenspiel mit den Cliquen
héherer Ordnung begriinden. Beide Potentiale haben einen datenabhingigen Glattungseffekt. Da be-
reits die Cliquen der HOP eine etwas grofsere Nachbarschaft um jeden Punkt beriicksichtigen, kann zur
Laufzeitverbesserung auf zusidtzliche paarweise Interaktionen verzichtet werden. Einige wenige paar-
weise Kanten sind jedoch hilfreich, um durch den unmittelbaren Vergleich zweier Nachbarpunkte feine
Strukturen identifizieren zu kénnen. In Bezug auf die Dimension des Suchraums ist fiir eine Klas-
sifikation luftgestiitzter Laserdaten entsprechend Abschnitt 3.1.1 eine 2D-Nachbarschaft gegeniiber
der 3D-Variante zu bevorzugen [Shapovalov et al., 2010]. Wahrend bei MV3p nur ein sehr begrenzter
Ausschnitt der lokalen Geometrie modelliert werden kann, reprisentiert Aop auch Kanten mit einem
deutlichen vertikalen Hohenunterschied zwischen Punkten. So kénnen mittels Nop z.B. Punkte auf
Baumkronen oder Dachkanten mit denen am Boden verbunden werden (Abbildung 3.1, Seite 22), was
mit AM3p meistens nicht moglich ist. Diese Information hat sich fiir die Klassifikation als hilfreich her-
ausgestellt [Shapovalov et al., 2010]. Zum Festlegen der Nachbarschaft fiir jeden Punkt wird daher ein
zweidimensionaler Suchraum verwendet, welcher als ./\/’QICD bezeichnet wird. Die Kanten des graphischen
Modells G (VF, £F) ergeben sich, indem alle zu NQI“D gehdrenden Punkte mit dem aktuellen Punkt ¢

verbunden werden.

Potentiale héherer Ordnung

Abhéngig von der aktuellen Iteration werden HOP auf zwei verschiedene Weisen in das neue Klas-
sifikationsverfahren integriert. Dabei unterscheidet sich die erste Iteration von allen folgenden, da zu
diesem Zeitpunkt noch keine Ergebnisse von der segmentbasierten Zuordnung vorliegen und somit

wesentliche Komponenten fehlen.
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Robustes P"” Potts Modell: Um das Problem der bereits angesprochenen Einzelpunkte mit
von ihren lokalen Umgebungen isolierten Objektklassen [Niemeyer et al., 2015] zu reduzieren, wird
in Gleichung 4.1 mit dem Term y? zusitzlich ein Potential fiir Cliquen héherer Ordnung eingefiihrt.
Die Inferenz fiir HOP mit grofen Cliquen und die Modellierung generischer Interaktionen ist nicht
effizient 16sbar. Zum weiteren datenabhéngigen Gliatten unter Beriicksichtigung einer gréferen réum-
lichen Umgebung (verglichen mit denen der paarweisen Interaktionen) wird daher fiir ' ein robustes
P™ Potts Modell verwendet. Es ermdglicht eine weiche Klassifikation [Kohli et al., 2009] der Daten
basierend auf den Cliquen héherer Ordnung. Weich bedeutet in diesem Fall, dass Punkte durchaus
einer vom dominanten Label abweichenden Klasse zugeordnet werden konnen, solange deren Anteil
nicht zu grof wird und die Merkmalsvektoren dies indizieren. Auf diese Weise kdnnen feine Strukturen
besser identifiziert werden als bei der nicht-robusten Variante des P™ Potts Modells, da der Uberglit-
tungseffekt reduziert wird. Fiir die Berechnung werden zunéchst die Cliquen definiert, welche einzelne
Primitive zu Gruppen zusammenfassen. Fiir diese Aufgabe konnen beispielsweise Segmentierungsver-
fahren wie k-means [MacQueen, 1967|, Mean Shift [Comaniciu & Meer, 2002] oder VCCS angewendet
werden. Das robuste P™ Potts Modell bietet weiterhin die Moglichkeit, iiberlappende Cliquen einzube-
ziehen [Kohli et al., 2009]. Folglich kénnen beispielsweise die Ergebnisse von Segmentierungsverfahren
mit verschiedenen Parametereinstellungen zur Definition der Cliquen herangezogen werden. Durch die
unterschiedliche Form und Gréfe der Cliquen wird die Wahrscheinlichkeit erhoht, die vorhandenen
Strukturen in den Daten gut beschreiben zu kénnen. Im Allgemeinen ist auch die Nutzung verschiede-
ner Segmentierungsverfahren méoglich. Als einfaches Verfahren wird in dieser Arbeit das in Abschnitt
3.4 beschriebene VCCS-Clustering verwendet. Durch die lokale und auf irregulidre 3D-Punktwolken
zugeschnittene Funktionsweise arbeitet es deutlich schneller als k-means. Es kénnen mehrere Anwen-
dungen (N5;,og) mit verschiedenen Parametersitzen durchgefiihrt werden, um die Gréke und Form

der Cliquen zu variieren.

Fiir alle auf diese Art definierten Cliquen wird nun das Potential x”(xp,y},) analog zu Gleichung
3.12 berechnet, bei dem die Bestrafung einer Clique h bis zu einem Sattigungsgrad ¢ linear mit der
Anzahl abweichender Klassenlabels N;(y;) ansteigt [Kohli et al., 2009]:

—Ni(Y4)$Ymaz  falls Ni(yy) < g,

—Ymaz sonst

log X" (xn,yp) o

|h|

it Ymar = exp |~ S (Bx) — w?Il/1n] |. (4.4)
=1

Die maximale Bestrafung vi,q. (Gleichung 4.4) hangt von der Qualitit einer Clique h ab. Um dieses
Mafs zu quantifizieren, wird in Anlehnung an [Kohli et al., 2009] die Merkmalsvarianz der beteiligten
3D-Punkte herangezogen. Dabei reprisentiert p den Mittelwertvektor der Merkmale aller Punkte in
h. Diesem Qualitdtsmafs liegt die Annahme zu Grunde, dass Punkte mit dhnlichen Merkmalen wahr-
scheinlich der gleichen Objektklasse angehéren. Abweichungen vom dominanten Klassenlabel einzelner
Variablen werden in diesem Fall stark bestraft. Auf der anderen Seite l4sst sich iiber Punkte mit vari-

ierenden Merkmalsauspriagungen innerhalb einer Clique keine zuverldssige Aussage iiber die Gleichheit
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aller Labels treffen - solche Konfigurationen werden dementsprechend weniger stark bestraft. Der Zu-

sammenhang wird in Gleichung 4.4 beschrieben.

Die Berechnung von x (x5, y},) findet nur in der initialen Iteration statt. AnschlieRend wird wf =0
gesetzt, da verbesserte Cliquen aus der segmentweisen Klassifikation herangezogen und iiber das im

folgenden Abschnitt beschriebene Potential integriert werden kénnen.

Unires Potential aus der segmentbasierten Klassifikation: Die punktbasierte Klassifika-
tion hat den Vorteil, dass im Gegensatz zu einer gréberskaligen Segmentklassifizierung weniger Ge-
neralisierungsfehler verursacht werden, da keine feste Segmentierung erforderlich ist. Andererseits ist
durch die Représentation der einzelnen Laserpunkte als Knoten ein erhéhter Rechenbedarf erforder-
lich. Dementsprechend kénnen in den meisten vergleichbaren Ansétzen keine Kontextinformationen
aus einem groferen Skalenbereich integriert werden (z. B. [Shapovalov et al., 2010; Weinmann, 2016]).
Um dieses Problem zu umgehen, wird in dieser Arbeit ein hierarchischer Ansatz mit gegenseitiger
Beeinflussung beider Ebenen vorgestellt. Die Segmentebene C RF*® (Abschnitt 4.4.1) gewihrleistet ei-
ne grokere rdumliche Abdeckung und beriicksichtigt ein komplexeres Interaktionsmodell im Vergleich
zu den Einzelpunkten. Zur Integration der auf diese Weise bestimmten hoherwertigen Information
wird ein weiteres unires Potential £¥(p®) in Gleichung 4.1 eingefithrt. Konkret beriicksichtigt es die
Konfidenzwerte p°(y®°|x), welche in C RF® als Resultat der Inferenz mit dem Max-Sum-Algorithmus
entstehen. Fiir jedes Segment ist dementsprechend ein solcher Wert fiir jede Klasse verfiigbar. Zum
Ubertragen auf die punktweise Ebene werden die Konfidenzwerte jedes Segments allen korrespon-
dierenden Mitgliedspunkten zugeordnet. Das Potential ergibt sich aus diesen Konfidenzwerten, d. h.
P (p%) = p®(y®|x). Auf diese Weise lisst sich die aus dem segmentbasierten CRF erlangte Erkenntnis
als Vorwissen in die punktweise Klassifikation integrieren. Dies kann z. B. helfen, wenn die lokale Umge-
bung eines Punktes dafiir spricht, dass es sich um einen auf einer Baumkrone befindlichen Laserpunkt
handelt. Wird nun der griéfere Bereich hinzugenommen, wird schnell klar, dass es sich stattdessen
um einen Punkt auf einem Giebeldach eines Geb#dudes handeln muss (Abbildung 4.2). Dieses Poten-
tial hilft somit, die Ergebnisse des generischen Interaktionsmodells der Segmente in der punktweisen
Klassifikation zu beriicksichtigen. Prinzipiell wird auf diese Weise die Strategie der Reduktion von
Cliquen hoherer Ordnung auf ein unédres Potential verfolgt, mit der sich HOP iiber herkémmliche

Inferenzmethoden beriicksichtigen lassen [Roig et al., 2011].

Bei der ersten initialen Durchfithrung von CRF” ist die Information {iber die Segmente und deren
Konfidenzen noch nicht verfiighar. Das Potential ¢ (p®) kann dementsprechend erst von der zweiten
Iteration an beriicksichtigt werden, d.h. es gilt wéj = 0 fiir den ersten Durchlauf. Eine weitere Ein-
schrinkung ist bei Punkten zu beachten, die sich fiir CRF® keinem Segment zuordnen lieken. Da in
diesen Féllen keine Konfidenzwerte fiir die Segmente vorliegen, wird fiir jeden Punkt eine Gleichver-
teilung der Klassenwahrscheinlichkeiten fiir das Potential angenommen. Somit wird das punktweise

Ergebnis nicht negativ beeinflusst.

Die Auswirkungen des Potentials £¥(p®) dhneln jenem des robusten P™ Potts Modells in dem Sin-
ne, dass das Potential sich leicht gldttend auf die Klassenlabels der zuvor zu einem Segment zusam-
mengefassten Punkte auswirkt. Aus diesem Grund ersetzt es von der zweiten Iteration an den Term

¥ (xn,y}3), indem ab diesem Zeitpunkt w)]: = 0 gesetzt wird. Das P™ Potts Modell ist dennoch hilfreich,
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Abbildung 4.2: Laserpunkte auf einem Dachgiebel werden im linken Bild félschlicherweise als Baum
(griin) klassifiziert. Im rechten Bild konnten die Fehler durch die Hinzunahme gro-
berskaliger Information korrigiert werden. Alle Punkte des Daches sind nun der Klasse
Gebiude (orange) zugeordnet. Weiterhin zu sehen sind die Klassen Boden (gelb), Stra-
Pe (grau), Auto (rot) sowie niedrige Vegetation (blau).

um eine passende initiale Segmentierung erzielen zu kénnen. Zur Reduzierung des Rechenaufwands
und ggf. zur Vermeidung einer Uberglittung wird auf das zeitgleiche Verwenden von x*(xp,y)) und
£P(p®) in den Folgeiterationen (> 1) verzichtet.

4.2.2 Inferenz

Inferenz beschreibt die Aufgabe, in einem graphischen Modell die optimale Konfiguration der Ob-
jektklassen fiir alle Knoten zu bestimmen. Da die Durchfithrung einer Inferenz bei CRF mit Cliquen
hoherer Ordnung und generischen Interaktionsmodellen eine grofse Herausforderung darstellt, wird fiir
den vorgeschlagenen Ansatz auf das robuste P™ Potts Modell zuriickgegriffen. Es ist zwar einerseits
von seiner Aussagekraft etwas eingeschréanks, l8sst sich andererseits aber mit dem in [Kohli et al., 2009]
dargelegten Ansatz iiber Graph Cuts (Abschnitt 3.3) sehr effektiv mit einem niedrigen polynomischen
Zeitaufwand 16sen. Dementsprechend wird dieses Verfahren auch hier zur Inferenz herangezogen. Da-
bei wird auf die von den Autoren [Kohli et al., 2009] bereitgestellte Implementierung zuriickgegriffen,
welche zur Minimierung der Energie a-Expansion mit dem Min-Cut-Max-Flow-Verfahren [Boykov &
Kolmogorov, 2004] kombiniert. Im Unterschied zur urspriinglichen Anwendung von Kohli et al. [2009]
wird mit dem uniren Potential £ (p®) der segmentbasierten Klassifikation ein zusitzlicher Term in
Gleichung 4.1 von CRFY eingefiihrt. Um die entsprechenden Energiekomponenten in der Inferenz
beriicksichtigen zu konnen, werden diese nach der relativen Gewichtung mit dem anderen unéren
Potential fiir jeden Knoten kombiniert. Unabhéngig von der Iteration (und den beriicksichtigten Po-

tentialen) wird somit Graph Cuts als Inferenzverfahren verwendet.

Fiir die Weiterverarbeitung sind Konfidenzwerte fiir die Klassenzuordnungen aller Punkte notwen-
dig. Diese lassen sich aus der Energiefunktion des a-Expansion-Ansatzes nach der letzten Iteration
ableiten. Sie basieren somit auf den ermittelten Klassenlabels. Grundlegend fiir die Berechnung ist
der aus Gleichung 3.10 abgeleitete Zusammenhang E = —log(p), iiber den sich die Potentiale in

Energieterme iiberfiihren lassen. Folgende Schritte werden durchgefiihrt:

1. Summiere die Energiewerte, welche sich als negativer Logarithmus der gewichteten unéren Po-
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tentiale ergeben, fiir jeden Punkt und jede Klasse.

2. Addiere dazu die Energie jeder paarweisen Interaktion. Dies erfolgt, indem fiir jeden an einer
Kante beteiligten Knoten fiir alle Klassen ungleich des Knotenlabels die Energiebetrige der

Kante summiert werden.

3. Erstelle fiir jede Clique hoherer Ordnung ein Histogramm der enthaltenen Klassenlabels, um ent-
sprechend Gleichung 4.3 die Energie pro Klasse zu berechnen. Initialisiere fiir jeden Mitglieds-
knoten einer Clique die Maximalenergie 4, fiir alle Klassen aufser der derzeit vorliegenden

Klasse. Ordne dieser den entsprechende Wert aus dem Histogramm zu.

4. Transformiere die Energie fiir jeden Knoten zu Konfidenzwerten durch Exponenzieren der nega-

tiven Energie mit anschlieffender Normierung

exp(—E(y)))
dexp(—E(yh))

Pz’(yé) = (4.5)

Auf diese Weise ergeben sich der Wahrscheinlichkeit dhnliche Mafe, welche fiir die weitere Prozessie-

rung der Laserdaten herangezogen werden.

4.2.3 Training

Das vorgestellte Verfahren ldsst sich der Gruppe der iiberwachten Klassifikationsmethoden zuordnen.
Ein wesentlicher Schritt ist somit das Anlernen des Klassifikators sowie in diesem Fall der Gewichtspa-
rameter auf der Grundlage eines vollstindig annotierten Trainingsdatensatzes. Zum Lernen der paar-
weisen Interaktionen und der Cliquen héherer Ordnung ist es wichtig, dass ein Ausschnitt der Szene
vollstandig gelabelt ist.

Fiir die punktbasierte Ebene miissen der Klassifikator RFF zur Bestimmung des uniren Potentials

sowie die relativen Gewichte QF = (w5 , wf , wf )T zwischen den einzelnen Potentialen antrainiert wer-

den. Da die zur Modellierung der Cliquen hoherer Ordnung verwendeten Potentiale von der Iteration
abhéngen, erfolgt im ersten Durchgang die Optimierung von w,f; und w)lz . In der zweiten Iteration
werden dann geeignete (und fiir alle folgenden Iterationen giiltige) Werte fiir wf; und wf ermittelt.
Aufgrund der neuen Zusammensetzung der Potentialterme wird wij an dieser Stelle erneut bestimmt.

Zum Training wird der gesamte Trainingsdatensatz zunéchst in zwei Teilgebiete T; und T, aufgeteilt,
um die Gefahr einer Uberanpassung an die Daten zu reduzieren [Bishop, 2006]. Wihrend ¥ fiir das
Anlernen der Potentiale verwendet wird, dient Ty anschlieRend als Grundlage zum Optimieren von Q.
In einem ersten Schritt werden die 7' einzelnen Entscheidungsbiume von RF? unter Zuhilfenahme
der Trainingsdaten ¥; aufgebaut. Fiir jeden Entscheidungsknoten wird in der Implementierung von
OpenCV? basierend auf dem Gini-Index das am diskriminativsten erscheinende Merkmal aus einer

zufillig gewdhlten Untermenge zugeordnet.

Zum Ermitteln der besten Parameter wird die direkte Suche [Hooke & Jeeves, 1961]| (Abschnitt

3.3) verwendet. Das gradientenfreie Lernverfahren optimiert die Gewichte iterativ und nacheinander

?Dokumentation OpenCV, http://docs.opencv.org/3.0.0/dc/dd6/ml_intro.html (abgerufen am 25.05.2016)
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durch das Maximieren der Anzahl korrekt klassifizierter Knoten. Dazu wird die Klassifikation der
Trainingsdaten einige Male fiir ein aktives Gewicht mit leicht verdnderten Werten wiederholt. Jener
Wert, welcher zur hichsten Genauigkeit fiir den Validierungsdatensatz %o fiihrt, wird als neuer Wert
verwendet. Anschliefend wird der néchste Parameter optimiert. Der Vorgang endet, sobald sich durch

die Verénderung aller Parameter kein weiterer Genauigkeitsgewinn an Ty erzielen lésst.

4.3 Segmentierung der Punktwolke

Basierend auf den Ergebnissen der punktweisen Klassifikation CRFY werden die Segmente fiir das
anschliekende CRF® extrahiert. Das Ziel ist es, moglichst nur solche Punkte zu einem Segment zu-
sammenzufassen, welche einem (Teil-)Objekt angehoren. Auch soll die Aggregation von Punkten ver-
schiedener Objektklassen zu einem Segment nach Moglichkeit vermieden werden, da dies zu Fehlern bei
der nachfolgenden segmentbasierten Klassifikation dieses Iterationsschrittes fithrt. Dazu ist es ratsam,
einerseits die geometrischen Beziehungen benachbarter Punkte sowie andererseits auch die Vorinforma-
tion {iber die Konfidenzen der Klassenzugehérigkeiten aus C RFY mit einzubeziehen. Folglich handelt
es sich um eine Segmentierungsaufgabe, bei der diese Aspekte beriicksichtigt werden sollen. Ein fiir
diesen Zweck geeignetes Verfahren stellt die von Papon et al. [2013] vorgeschlagene und in Abschnitt
3.4 beschriebene Methode VCCS dar. Sie ist unmittelbar fiir die (Uber-)Segmentierung von unregel-
méfkigen Punktwolken mit variierenden Punktdichten ausgelegt, wird hdufig verwendet (z. B. in [Wolf
et al., 2016]) und zeichnet sich bei einem Vergleich verschiedener Verfahren durch einen sehr geringen

Untersegmentierungsfehler aus [Stutz, 2015].

In Erweiterung zur Anwendung von [Papon et al., 2013] sowie zur Implementierung von VCCS in
der Point Cloud Library sind zwei wesentliche Anderungen fiir die hier vorgeschlagene Methodik er-
forderlich. Einerseits stehen keine RGB-Farbinformationen zur Verfiigung, da ausschlieflich mit den
Laserdaten gearbeitet wird. Demzufolge kann die letzte der drei Komponenten raumliche Distanz (D),
Winkel zwischen Normalen (D) und Farbihnlichkeit (D,q) in Gleichung 3.13 vernachléssigt werden.
An dessen Stelle soll der Untersegmentierungsfehler durch die Integration vorheriger Klassifikations-
ergebnisse reduziert werden. Zu diesem Zweck wird ein zusétzlicher Term Dy, zur Bestimmung des

neuen Ahnlichkeitskriteriums D eingefiihrt:
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Der raumliche Abstand Dy ergibt sich aus den Koordinaten v; = [z; v; 27, v =[z; y; zj]T zweler
benachbarter Primitive 4 und j. Analog berechnet sich D,, aus dem Winkel zwischen den entsprechen-

den Normalenvektoren n; und nj, welche mit dem Verfahren nach [Boulch & Marlet, 2012| bestimmt
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werden. Um die Ahnlichkeit zweier diskreter Konfidenzvektoren aus CRFT zu beschreiben, wird in
Gleichung 4.6 zur Bestimmung von Dy, s die diskrete Hellinger Distanz [Hellinger, 1909] verwen-
det. Diese Norm ist das Aquivalent zur Distanz im euklidischen Raum. Hierbei ergibt sich ein geringer
Wert, wenn beide Primitive eine dhnliche Verteilung der wahrscheinlichkeitsdhnlichen Mafse aufweisen.
Entsprechend gehoren sie voraussichtlich derselben Objektklasse an. Diese Ausnutzung der kontinuier-
lichen Konfidenzwerte erweist sich vorteilhaft gegeniiber der Untersuchung von diskreten Klassenlabels,
da auch in diesem Fall verfilschende Effekte durch eine Generalisierung vermieden werden. So kann es
beispielsweise sein, dass durch die MAP-Methode in CRF zwei benachbarte Punkte unterschiedlichen
Objektklassen zugeordnet werden, obwohl die Konfidenzen sehr dhnlich sind. Um dies zu verdeutlichen,
sei das Beispiel p; = [0 0 0,51 0,49]7 und q; =1[000,48 0,52]7 gegeben. Bei einer ausschlieflichen Be-
riicksichtigung der diskreten Label wiren beide Punkte unterschiedlich, da sich aus der MAP-Methode
y; = 3 und y; = 4 ergébe. In beiden Féllen ist die Entscheidung zwischen Klasse 3 und 4 jedoch nicht
eindeutig, und die Punkte weisen dhnliche Verteilungen auf. Dementsprechend sollen beide Punkte in
einem Segment zusammengefasst werden, um durch die Hinzunahme von gréberskaligen Merkmalen
eventuell eine Entscheidung herbeifithren zu kénnen. Prinzipiell handelt es sich somit also um eine
weiche Segmentierung. Das ausschliefliche Auffinden von Zusammenhangskomponenten mit benach-
barten Punkten gleicher Klassen hat sich in [Niemeyer et al., 2015] als ungeeignet herausgestellt, da
viele Segmente aufgrund inhomogener Labels an schwer zu klassifizierenden Objekten nur aus einem
einzigen Punkt bestanden.

Analog zu Gleichung 3.13 ist auch in Gleichung 4.6 eine relative Gewichtung der einzelnen Kom-

SV SV SV

ponenten iiber die Parameter wy", wy” und wy,, , moéglich. Nimmt man die beiden Stellgrofen fiir

RSV

SV) und Abstand der Saatpunkte (R3Y.) hinzu, sind insgesamt fiinf manuell festzu-

Voxelauflosung ( saat

legende und einfach zu interpretierende Parameter fiir die Segmentierung erforderlich. Die Voxelauf-
16sung hiangt im Wesentlichen von der Punktdichte in der Szene ab. Je kleiner die Auflésung, umso
mehr Details konnen in der Szene erfasst werden. Wiahlt man sie jedoch zu gering, entstehen leere
Voxel ohne 3D-Punkte, iiber die sich die Supervoxel nicht ausbreiten kénnen. Dementsprechend sollte
die Auflosung so festgesetzt werden, dass im Schnitt mindestens ein Punkt enthalten ist. Ahnliches
gilt fiir den Abstand der Saatpunkte RSV, der die Groke der Supervoxel bestimmt. Bei einem kleinen
Wert entstehen viele kleine Segmente, die jedoch nur eine geringe rdumliche Abdeckung aufweisen.
Andererseits fiihrt ein grofer Wert zu einer Verschmelzung von Objekten (etwa zweier benachbarter
Autos), was die Aussagekraft einiger Merkmale beeinflussen kann. Auch hierbei muss ein Kompromiss
gefunden werden. Ein entsprechendes Experiment des Einflusses der Parameter auf die Segmentierung

findet sich in Abschnitt 5.3.2.

Ein weiterer Vorteil der leichten Ubersegmentierung gegeniiber anderen Segmentierungsverfahren
besteht in der recht hohen Anzahl der resultierenden Segmente, da fiir das Training der RF Klassifika-
toren ausreichend viele Trainingsbeispiele vorhanden sein miissen. Aufgrund der komplexeren Klassi-
fikationsaufgabe ist dies insbesondere bei der Modellierung der paarweisen Segmentinteraktionen der
Fall. Andere Verfahren, wie das Regionenwachstum oder die Methode von Felzenszwalb & Huttenlo-
cher [2004], neigen zur Generierung von wenigen, aber teilweise sehr groken Segmenten, welche eher
gesamte Objekte approximieren. Dies reduziert nicht nur die Anzahl der zur Verfiigung stehenden

Trainingsbeispiele, sondern kann auch die Aussagekraft der Merkmale negativ beeinflussen, falls bei-
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spielsweise Punkte mit stark unterschiedlichen Merkmalsvektoren kombiniert werden. In diesem Fall
wére ein anderer Merkmalssatz erforderlich, der sich z. B. nicht aus den Mittelwerten seiner Kompo-
nenten (Abschnitt 3.1.2) ergibt. Aufgrund der unterschiedlichen Objekttypen in der Szene kann sich

die Ableitung diskriminativer und objektbezogener Merkmale als schwierig erweisen.

4.4 Segmentbasierte Klassifikation

Nach der Durchfithrung der punktbasierten Klassifikation in CRF” und der anschliefenden Segment-
bildung entsprechend Abschnitt 4.3 besteht der ndchste wesentliche Schritt des vorgestellten Verfahrens
in der Klassifikation der Segmente. Das CRF dieser Ebene wird im Folgenden als C RF*® bezeichnet. Die
Verwendung von Segmenten hat den Vorteil, dass diese einen griéferen raumlichen Bereich abdecken
und demnach durch diesen Informationsgewinn fiir das Auffinden der besten Punktlabels beisteuern
konnen. Fiir Segmente ldsst sich ein weiterer Satz von Merkmalen ableiten. Auferdem sollen durch
ein flexibleres Interaktionsmodell die Klassenrelationen zwischen den einzelnen Segmenten beriick-
sichtigt werden. Demzufolge liegt der Fokus dieser Ebene nicht auf der datenabhingigen Gléttung,
sondern vielmehr auf der Ausnutzung moglichst aussagekraftiger Kontextinformation dieses Skalen-
bereichs. Das Ergebnis dieses Schrittes wird in der folgenden Iteration als Vorwissen iiber das unére

segmentbasierte Potential £ (p®) in die punktweise Klassifikation integriert.

In CRF¥ stellen die Segmente die wesentlichen Entitéiten dar; jedes einzelne Segment wird im gra-
phischen Modell G%(V, £%) als Knoten der Menge V¥ représentiert. Die Menge der Kanten £° stellt
entsprechend die Verbindungen zwischen jeweils zwei Segmenten {i,j} dar. Weiterhin entspricht der
Satz der Objektklassen (£) jenem der punktweisen Zuordnung. Das Label eines Segments i wird mit
yf angegeben und der Vektor y° beinhaltet die Klassen aller Segmente. Die Zuordnungswahrschein-

lichkeiten p¥(y¥|x) ergeben sich aus

P = g T 0w TT vieensnd), (47)

i€Vs €ij €ES

Anders als auf der punktweisen Ebene werden in Gleichung 4.7 nur zwei Terme fiir die Berechnung
verwendet, welche keine Cliquen héherer Ordnung enthalten. Das unire Potential ¢ (x, yZS ) wird fiir
jedes Segment berechnet. ¢ (x, yf , ij ) reprisentiert das paarweise Interaktionsmodell und modelliert
die Beziehungen zwischen adjazenten Segmenten. Es wird fiir jede Kante des Graphen bestimmt. Das
Produkt der iiber w;j relativ zueinander gewichteten Potentiale wird iiber die Partitionsfunktion Z°(x)

normiert.

4.4.1 Potentiale
Unares Potential

Das unire Potential ¢ (x, y?') modelliert in diesem Fall fiir jeden Knoten des Graphen (bzw. fiir jedes

Segment) die Wahrscheinlichkeiten fiir die Klassenzugehorigkeiten basierend auf seinem Merkmals-
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vektor f7(x). Dabei erfolgt die Bestimmung des Potentials ebenfalls mithilfe eines individuellen RF
Klassifikators, der im Folgenden als RE? bezeichnet wird. Der Index u kennzeichnet dabei das un-
sire Potential. Da fiir die Segmente ein anderer Satz von Merkmalen f¥(x) verwendet wird, ist dieser
Klassifikator nicht identisch mit RFF des punktweisen C RF'Y und muss neu antrainiert werden. Das
uniire Potential wird analog zu CRFT durch die Wahrscheinlichkeit von yf bei gegebenen Daten x
definiert, d.h. ©%(x,47) = p(y7|f (x)).

Paarweises Interaktionspotential

Der wesentliche Unterschied in der Zielsetzung der beiden interagierenden Ebenen CRF? und CRF®
im vorgestellten Verfahren liegt bei den Interaktionspotentialen. Wéhrend auf punktweiser Ebene
durch das kontrast-sensitive Potts Modell eine datenabhingige Glattung stattfindet, wird fiir die Seg-
mentebene ein komplexeres Modell beriicksichtigt. Es wird ein generischer Ansatz zur Représentation
der Verbundwahrscheinlichkeiten aller Klassenrelationen gewdhlt. Ein solches generisches Modell kann
modellieren, dass bei gegebenen Daten eine konkrete Klassenbeziehung einer anderen Relation vorzu-
ziehen ist. Das paarweise Potential ist proportional zu den Verbundwahrscheinlichkeiten der beiden
benachbarten Knotenklassen yis und yJS . Fiir diesen Zweck wird fiir jede Kante e;; € £ S aus den Da-
ten x ein Merkmalsvektor ffj(x) extrahiert. Ein diskriminativer Klassifikator entscheidet anschliefend,
welche Konfiguration von Klassen an den adjazenten Segmenten bei den gegebenen Merkmalen f;gj (x)

am wahrscheinlichsten auftritt.

Wie bereits im Fall von CREF? muss zum Aufbau des Graphen zuniichst festgelegt werden, welche
Segmente als benachbart anzusehen sind. Dabei ist die Nachbarschaftsdefinition von Segmenten im
R3 ebenfalls nicht explizit gegeben. Fiir diesen Zweck wird mittels einer Adjazenzmatrix bestimmt,
welche Segmente einen Abstand kleiner als ein manuell vorgegebener Distanzschwellwert dgmph auf
Basis ihrer Mitgliedspunkte aufweisen. Diese Distanz wird iiber eine auf die xy-Ebene projizierte
2D-Suchumgebung realisiert. Alle adjazenten Knoten (Segmente) werden anschliefend mittels Kanten
verbunden. Die Wahl einer zylindrischen Suchumgebung ist wie bei C RFY auf die Begriindung zuriick-
zufithren, dass dadurch die wichtigen vertikalen Beziehungen zwischen den Segmenten iiber Kanten

modelliert werden. Formal ist das Potential dann gegeben durch

S
Vi@ y g ) = eyl u5 18 (x ))-kai- (4.8)
Ergénzend zu Gleichung 3.11 erfolgt an dieser Stelle eine Normierung des Potentials mit der Anzahl
der Nachbarn Ny, fiir jeden Knoten ¢, da die Nachbarschaftsgréfse variiert. Dies stellt fiir alle Kanten

denselben Einfluss auf die Klassifikation sicher [Wegner, 2011; Weinmann, 2016].

Die konkrete Umsetzung zur Berechnung der Interaktionspotentiale erfolgt analog zum unéren Po-
tential. Es wird ein individueller Klassifikator RFpS aufgebaut, um die Verbundwahrscheinlichkeiten
P (y? Y S| (x)) zu ermitteln. Der wesentliche Unterschied besteht in der Anzahl der tiber den RF zu
separlerenden Klassen. Anstelle der beim uniren Potential notwendigen Einteilung in L Klassen miis-
sen zur Modellierung der Verbundwahrscheinlichkeit maximal L? Klassen angelernt und unterschieden

werden. Somit wird jede Klassenkombination als eigene Klasse angesehen. Als Nachteil dieses Mo-
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dells ist der Bedarf einer gréfseren Menge an Trainingsdaten zu nennen, da mehr Parameter bestimmt
werden miissen. Fiir das Anlernen des Interaktionen ist im Allgemeinen eine vollstdndig annotier-
te Trainingspunktwolke hilfreich, um diskriminative Trainingsbeispiele fiir die Relationen zu erhalten.
Die Referenzlabels kénnen beispielsweise {iber manuelle Zuordnung der 3D-Punkte zu den Klassen oder

- zumindest unterstiitzend - iiber ein Verfahren wie [Li et al., 2016] automatisch generiert werden.

4.4.2 Neue Kontextmerkmale fiir Segmente

Die aus der punktweisen Klassifikation erhaltene Vorinformation {iber das wahrscheinliche Klassenlabel

eines Segments ermdglicht die Extraktion neuer Segmentmerkmale, die den Kontext modellieren.

Nachbarschaftsklassenverteilung: In Anlehnung an [Xiong et al., 2011] und [Tu & Bai, 2010]
wird die erste hier vorgestellte Merkmalsgruppe aus den klassenspezifischen Konfidenzen einer vor-
herigen Klassifikation berechnet, welche sich aus L Merkmalskomponenten zusammensetzt. Fiir jedes
Segment werden alle benachbarten 3D Punkte innerhalb einer 3D Umgebung mit dem Radius rp;s hin-
sichtlich ihrer Konfidenzen aus CRFT analysiert. Diese werden in einem Histogramm aufgetragen und
anschliefend normalisiert, um die prozentualen Klassenverteilungen der Nachbarn um jedes Segment
zu ermitteln. Durch die Normalisierung entfillt der Einfluss unterschiedlicher Segmentgréfsen. Die re-
sultierenden relativen Héufigkeiten werden direkt als L Merkmale fiir die Segmente herangezogen. Auf
diese Weise ldsst sich die typische Nachbarschaft modellieren, wodurch die gemeinsame Auftrittswahr-
scheinlichkeit berticksichtigt wird. So sind Autosegmente beispielsweise in der Regel hauptsichlich
von Strafenpunkten umgeben. Zudem ist die Merkmalsgruppe hilfreich, um typische Fehlklassifikatio-
nen von Giebelddchern zu korrigieren, denn ein Segment der Klasse Baum ist selten vollstdndig von
Gebaudedichern umgeben. Da diese Form die gesamte Umgebung eines Objektes einbezieht, ist die
Information etwas umfassender als beispielsweise die einfache Gewichtung des Interaktionspotentials

mittels der Auftrittswahrscheinlichkeiten, wie es etwa von Kosov et al. [2013] vorgeschlagen wird.

Strafienmerkmale: Zusitzlich zu den Nachbarschaftsklassenverteilungen werden weitere Merkmale
entwickelt, welche die relative Lage und Ausrichtung von Segmenten in der Szene formulieren. Die
Herausforderung bei luftgestiitzten Daten besteht in der Definition der Referenzrichtung (Kapitel 2),
da diese nicht explizit gegeben ist. Inspiriert durch die Idee von Golovinskiy et al. [2009] soll fiir diesen
Zweck der nichstgelegene Strafenabschnitt als Bezug dienen. Urbane Gebiete sind wesentlich durch
Straken strukturiert. Strafen lassen sich weiterhin gut in den Scandaten detektieren, so dass diese als

geeignet erscheinen.

Abgeleitet werden die Merkmale Orientierung eines Segments relativ zum ndchstgelegenen Strafien-
segment, sowie der kiirzeste und durchschnittliche 2D-Abstand zwischen einer Strafe und allen Punkten
eines Segmentes. Die im Folgenden beschriebene Vorgehensweise zur Extraktion des Strafsenverlaufs
beschrankt sich auf 2D. Der Verlauf der Strafe wird dabei aus den Punkten aller Segmente, welche
der Klasse Strafle zugeordnet sind, approximiert. Zunéchst wird eine Bindrkarte der Strafse durch Pro-
jektion in die xy-Ebene mit vorgegebenen Rasterauflésung resg,;q erzeugt, bei der jedem Pixel mit
mindestens einem enthaltenen Strakenpunkt der Wert 1 zugewiesen wird. Ein beispielhaftes Ergebnis
ist in Abbildung 4.3a dargestellt. Da die Strafenrinder durch Uberdeckungen keine klar definierten

Kanten aufweisen, erfolgt eine morphologische Schliefung (Closing) mit einem kreisapproximieren-
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(a) Binire Strafenmaske (b) Skelett (c) Extrahierte Strafen

Abbildung 4.3: Approximation des Strafkenverlaufs

den Strukturelement der Dimension Scjosing X Seciosing- Weiterhin werden auf diese Weise Datenliicken
geschlossen, die aufgrund von Verdeckungen z. B. durch Autos entstehen. Aus dem resultierenden Stra-
kenverlauf wird das Skelett nach der Methode von Zhang & Suen [1984] gebildet (Abbildung 4.3b).

Die geraden Teilsegmente des Straffennetzes werden nun mittels probabilistischer Hough-Transfor-
mation [Matas et al., 2000] detektiert. Dazu miissen einige weitere Parameter festgelegt werden. Kon-
kret sind dies die Distanz- und Winkelauflosung (Hjf;; und H;®) im Hough-Raum, die minima-
le erforderliche Stimmenanzahl fiir eine Hypothese (Hpinvotes), die minimale Linge des Geraden-
stiicks (HmmLength) sowie die maximal erlaubte Lange einer Datenliicke innerhalb eines Linienseg-
ments (Hyinegap)- Die Implementierung in OpenCV liefert unmittelbar die Start- und Endpunkte
jedes Teilsegments, die zur Berechnung der Orientierungen herangezogen werden. Eine lineare Inter-
polation entlang jeder Geraden zwischen diesen beiden Punkt erméglicht die effiziente Berechnung der

Durchschnittsentfernung eines Segments zur Strake mittels eines kd-Baums.

Nachdem der Straffenverlauf auf die beschriebene Weise approximiert ist, lassen sich die entsprechen-
den Merkmale ableiten. Bei Objekten mit Flichen groker als RS, werden Form und Orientierung der
einzelnen Supervoxel durch die Ubersegmentierung nicht sehr aussagekriiftig sein, da die Voxel nicht
die Objekte reprisentieren. Aus diesem Grund ist ein weiterer Schritt notwendig, um benachbarte
Supervoxel derselben Klasse temporér fiir die Merkmalsextraktion zu Objekten zu vereinen. Dies er-
folgt durch das Bilden der Zusammenhangskomponenten fiir benachbarte Segmente gleichen Labels
basierend auf den Ergebnissen der Vorklassifikation. Jede Komponente dient als Approximation eines
Objektes, und kann daher zur Bestimmung von Orientierung sowie minimalem und mittlerem Ab-
stand zur Strafe herangezogen werden. Die berechneten Merkmale lassen sich anschliekend auf die

korrespondierenden Supervoxel iibertragen.

Mittels eines kd-Baums wird fiir jeden Punkt eines Objekts der 2D-Abstand zu seinem néchsten
Strafensegment bestimmt und anschlieffend gemittelt. Diese Distanz dient als erstes Merkmal mitt-
lere Distanz zur Strafle. Zur Steigerung der Robustheit bei langgestreckten und eventuell nicht gera-
de verlaufenden Objekten wird dabei jeder Punkt analysiert, anstatt nur die Distanz zwischen dem

Schwerpunkt und der n#chsten Strafe zu berechnen. Das auf diese Weise identifizierte néchstgelege-



54 4 Hierarchische kontextbasierte Punktwolkenklassifikation

ne Strafsensegment S; wird ebenfalls verwendet, um die kiirzeste 2D-Distanz des Objektes zur Strafle
zu berechnen. Zusitzlich zu den Abstinden wird die Ausrichtung der Objekte relativ zur Strafe
untersucht und als Merkmal herangezogen. Die Orientierung des Segmentes ergibt sich durch eine
Hauptachsentransformation der Koordinaten aller beteiligter Punkte und wird durch den Eigenvek-
tor zur ersten Hauptkomponente EV, reprisentiert. Die Ausrichtung S des nichstgelegenen Stra-
Bensegments S; kann aus den Koordinaten des Start- und Endpunktes ermittelt werden. Sind beide
Grofsen vorhanden, so ergibt sich der Winkel zwischen Segment und Strafle aus dem Skalarprodukt,
d.h. o = |arccos (EV1 0 S)/(JEV1|-]S)])|. Eine Untersuchung zum Einfluss dieser Merkmale erfolgt
in Abschnitt 5.3.1. Ein Experiment in Abschnitt 5.5.4 untersucht ferner, ob ein Genauigkeitsgewinn
durch die Hinzunahme der Strakeninformation erzielt werden kann und wie die Approximation des

Strakenverlaufs im Vergleich zu externen GIS-Daten abschneidet.

Die Extraktion des Strafsenverlaufs auf diese Weise ist basierend auf den Merkmalen typischerweise
nur moglich, wenn die Intensitétsinformation des Lasersignals zu jedem Punkt zur Verfiigung steht.
Intensititen sind wesentlich, um zwischen asphaltierter Fliache und bewachsenem Boden zu unterschei-
den. Weitere aus der Signalform abgeleitete Merkmale, wie etwa die Echobreite, konnten die Detekti-
onsgenauigkeit weiter verbessern. Als Nachteil ist zu nennen, dass nicht ausschlieflich Strafsen, sondern
vielmehr die versiegelten Flichen einer Szene gefunden werden. Es kann sich somit beispielsweise auch
um Plédtze o. 4. handeln, wodurch die Position und Orientierung der ermittelten Strakensegmente ne-

gativ beeinflusst werden kann.

Sollten Intensitéten nicht verfiighar sein, kénnen alternativ zur Ableitung des gendherten Strafenver-
laufs aus einer Vorklassifikation ebenfalls Daten externer GIS-Datenbanken, wie etwa OpenStreetMap
(OSM), herangezogen werden. Dies ist jedoch mit dem Nachteil zusétzlicher erforderlicher Daten ver-
bunden, deren Qualitdt unbekannt ist. Wird die Strafe unmittelbar aus den Scandaten geschétzt,
handelt es sich um ein aktuelles Abbild der Topographie. Ein vergleichendes Experiment in Abschnitt
5.5.4 stellt die Ergebnisse beider Varianten gegeniiber.

4.4.3 Inferenz

Fiir das generische Interaktionsmodell kann die Finhaltung der Submodularititsbedingung nicht ga-
rantiert werden [Rottensteiner, 2017], wodurch sich das fiir CRF? genutzte Inferenzverfahren Graph
Cuts nicht anwenden l&sst. Als Alternative kommt daher das Message-Passing-Verfahren LBP in der
Max-Sum-Variante (Abschnitt 3.3) zum Einsatz. Bei LBP handelt es sich neben Graph Cuts um ein
Standardverfahren zur Durchfiihrung der Inferenz. Obwohl bei dieser Methode keine Garantie zum
Auffinden der optimalen Losung gewéhrleistet ist, fiihrt es in den meisten Fillen zu guten Ergebnissen
und gehort bei Vergleichen zu den besten Inferenzverfahren [Bishop, 2006; Szeliski et al., 2008|. Die
aus LBP resultierenden Konfidenzwerte werden in der niichsten punktweisen Klassifikation CRE? der
folgenden Tteration durch das Potential ¢ (p®) = p(y“|x) beriicksichtigt.
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4.4.4 Training

Fir die Segmentebene werden zwei voneinander unabhéngige RE Klassifikatoren fiir die beiden Po-
tentiale auf Grundlage der Trainingsdaten T; (Abschnitt 4.2.3) angelernt. Es ist anzumerken, dass
ebenfalls vollstindig annotierte Punktwolken fiir den Trainingsschritt hilfreich sind. Da nun die Klas-
sifikation auf Basis von Segmenten erfolgt, welche abhingig von den punktweisen Labels generiert wer-
den, sind zunéchst keine Referenzsegmente in den Trainingsdaten vorhanden. Diese werden erzeugt,
indem auch die Trainingsdaten punktweise klassifiziert und anschliefsend nach dem in Abschnitt 4.3
beschriebenen Verfahren zu Segmenten aggregiert werden. Anschliefend wird anhand der punktweisen
Referenzlabels die dominante Klasse jedes Segments ermittelt und als Referenzlabel angesehen. Bei

Mehrdeutigkeiten wird das Segment nicht fiir das Training herangezogen.

Weiterhin muss in diesem Fall nur ein Parameter wi gelernt werden, welcher das unire und das paar-
weise Potential relativ zueinander gewichtet. Die Optimierung erfolgt iiber direkte Suche (Abschnitt

3.3) anhand der Trainingsdaten Ts.

4.5 Diskussion

Konzept: Die Realisierung des neu vorgestellten, hierarchischen Ansatzes optimiert die beiden Klassi-
fikationsebenen nacheinander und getrennt voneinander. Zwischen den entsprechenden Inferenzschrit-
ten werden die Informationen in die jeweils andere Ebene propagiert, indem einerseits die Segmente
fir CRF® auf Grundlage des CRFT Ergebnisses generiert und andererseits die Konfidenzwerte von
CRF? als zusitzliches Potential £ (p®) in Gleichung 4.1 in der niichsten Iteration von CRFT bertick-
sichtigt werden. Der Grund fiir die alternierende Methode ist, dass sich in jedem Iterationsschritt die
Segmente von CRF?® #ndern kénnen und somit die Knoten innerhalb des graphischen Modells variie-
ren. Eine simultane Inferenz beider Ebenen wire daher sehr aufwéndig. Sie hitte jedoch den Vorteil,
eine Losung fiir eine einzige Energiefunktion erzielen und somit die besten Ergebnisse fiir Punkt- und
Segmentebene gemeinsam ermitteln zu kénnen. Im Sinne von [Roig et al., 2011] interpretiert, kann die
alternierende Methode hingegen als punktweise Klassifikation mit komplexen HOP durch die segment-
basierte Ebene angesehen werden. Demnach erfolgt eine iterative und approximative Minimierung der
Energiefunktionen beider Ebenen. Es gibt allerdings keine Garantie, die optimale Losung fiir beide
Ebenen zu identifizieren. Durch das alternierende Verfahren koénnen nach einer Optimierung Fehler
entstehen, da nicht alle Informationen zeitgleich mit einbezogen werden. Diese Fehlentscheidungen bei
der Labelzuordnung kénnen jedoch im Laufe der Iterationen oft wieder korrigiert werden, falls die
Merkmale und der entsprechende Kontext dies induzieren. Die Bedingung dafiir ist, dass die fehlerhaft
klassifizierten Punkte auf Grundlage ihrer vorldufigen Objektklassen im Zuge der Segmentierung nicht
mit den Nachbarpunkten zu einem einzigen Segment zusammengefasst werden. Solange die Fehlklas-
sifikationen eine individuelle Einheit darstellen, ist eine anschliekende Korrektur prinzipiell moglich.
Die Prozedur endet nach einer manuell festgesetzten Anzahl von Iterationsschritten (Njge,). Ein Ex-

periment dazu ist in Abschnitt 5.5.2 zu finden.

Kontextmerkmale: Die in dieser Arbeit entwickelten Merkmale zum Abstand und zur Orientierung

eines Segments zur ndchstgelegenen Straffe basieren auf einem aus der Vorklassifikation abgeleiteten
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und approximierten Strafenverlauf. Somit ist eine gute Detektion der entsprechenden Laserpunkte in
CRFP notwendig. Das wesentliche Merkmal zur Unterscheidung von grasbedecktem Boden und versie-
gelten Fliachen stellt die Intensitit des Lasersignals dar. Ist diese nicht verfiigbar, lassen sich die neuen
Merkmale nur ungenau bestimmen. Auch bei vorhandener Intensitéit kann bei der Einzelpunktklassi-
fikation nicht zwischen einer Strafe und versiegelten Flichen im Allgemeinen unterschieden werden.
Eine entscheidende Aufgabe besteht somit in der Approximation des Strafenverlaufs ausgehend von
allen Punkten der Klasse versiegelte Fliche. Dies erfolgt wie in Abschnitt 4.4.2 beschrieben durch eine
Skelettbildung einer 2D-Binérkarte aller Kandidatenpunkte. Probleme kénnen dabei in Gebieten gro-
Berer versiegelter Flichen auftreten, welche keine Strafen reprisentieren, wie es z. B. bei Parkplitzen
der Fall ist. In solchen Bereichen ergeben sich u. U. durch die Skelettbildung Artefakte im approximier-
ten Stralkenverlauf, bei denen die Ausrichtung und Position der ermittelten Geradenabschnitte nicht

aussagekriftig ist. Dies kann u. U. zu Fehlern in der Folgeklassifikation fiihren.

Die andere Gruppe von Kontextmerkmalen fiir die Segmente wird durch die Nachbarschaftsklassen-
verteilung reprisentiert. Sie dient dazu, die a priori Information der vorgeschalteten C RFF Klassifika-
tion auf die Segmentebene zu propagieren und dabei die gemeinsamen Auftrittswahrscheinlichkeiten
benachbarter Klassen zu modellieren. Anstatt die Nachbarschaft zu beriicksichtigen, lassen sich alter-
nativ die Konfidenzwerte aller Punkte jedes Segments selbst mitteln und unmittelbar als entsprechende
Merkmalsgruppe heranziehen. In diesem Fall ist der Einfluss der Vorklassifikation jedoch sehr grofs, da
ein Grofsteil der Laserpunkte bereits ausschlieflich anhand dieser L Merkmale der korrekten Klasse im
Training der RF zugeordnet werden kann. Fehler in der punktweisen Klassifikation kénnen sich daher
schnell auch auf die Entitaten der hoheren Ebene {ibertragen. Demzufolge ist diese Variante ungeeig-
net. FKine weitere Moglichkeit besteht darin, die punktweisen Konfidenzen nicht als Merkmale, sondern
als zusitzlichen Potentialterm in die Klassifikation der Segmente zu integrieren. Analog zu ¢7(p®)
von CRFT kénnen sie in Gleichung 4.7 als unires Potential beriicksichtigt werden, welches fiir jedes
Segment proportional zur klassenweise tiber alle Segmentpunkte gemittelten Konfidenzen ist. Anhand
eines Gewichts ldsst sich der relative Einfluss zu den anderen beiden Termen regulieren. Gegen diese
Variante spricht das aufwéandige generische Modell zur Reprisentation der Segmentinteraktionen. Um
den groftmoglichen Nutzen zu erzielen, sind zur zuverlissigen Trennung der maximal L? Kategorien
ausreichend viele diskriminative Merkmale erforderlich. Die Integration der Auftrittswahrscheinlich-
keiten liefert hierbei nutzbringende Informationen. Aus diesem Grund werden die Konfidenzen wie

beschrieben als Merkmale anstatt als zusétzliches Potential beriicksichtigt.

Trainingsdaten: Fiir das {iberwachte Verfahren sind Trainingsdaten zur Optimierung der relati-
ven Potentialgewichte sowie fiir den Aufbau der drei RF Klassifikatoren erforderlich. Diese sind zeit-
und kostenintensiv in ihrer Erstellung. Es ist also wiinschenswert, einen mdglichst geringen Anteil des
Datensatzes manuell annotieren zu miissen. Der Einfluss der Trainingsgebietsgrofie wird in Abschnitt
5.5.3 experimentell ermittelt. Fiir einen operationellen Einsatz des Verfahrens spielt auch die Uber-
tragbarkeit auf andere Untersuchungsgebiete eine wichtige Rolle. So kénnte eine reprisentative Szene
mit Referenzlabels als Grundlage fiir die Klassifikation &hnlicher Daten dienen. Im besten Fall lassen
sich die Klassifikatoren unmittelbar ohne weitere Anpassungen auf die unbekannten Daten iibertragen.
Zur Beibehaltung des Genauigkeitsniveaus werden jedoch dhnliche Bedingungen und Parameter (etwa

wihrend der Befliegung) vorausgesetzt, um dhnliche Punktdichten, Intensitétswerte usw. zu erhalten,
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auf denen die Merkmalsberechnung fufst. Eine hilfreiche Technik zur Adaption antrainierter Klassi-
fikatoren auf neue Szenen kann Transferlernen darstellen (z.B. [Paul et al., 2016]). Dies kann zwar
u. U. fiir den neuen Datensatz ebenfalls einige Referenzlabels zur Anpassung eines gelernten Klassifi-
kators an die leicht abweichende Verteilung der Merkmale im Merkmalsraum erfordern, jedoch ist der
notwendige Umfang an Trainingsbeispielen geringer. Die Umsetzung einer solchen Herangehensweise

steht allerdings nicht im Fokus dieser Arbeit.

Bei der hier vorgestellten Klassifikationsmethodik ldsst sich auf Grundlage manuell annotierter
Punktwolken iiblicherweise eine ausreichend hohe Punktanzahl zum Aufbau des punktweisen RFY
Klassifikators finden. Ungiinstiger verhélt es sich mit den Zufallsbdumen der Segmentebene, da die
Anzahl der zur Verfiigung stehenden Primitive im Zuge der Aggregation zu Segmenten reduziert wird.
Somit ist die Menge der nutzbaren Trainingsdaten fiir C RF¥ geringer. Diesem Verhalten wird durch
die leichte Ubersegmentierung mit VCCS entgegengewirkt, das somit im Vergleich zu anderen gin-
gigen Segmentierungsverfahren wie etwa FH |Felzenszwalb & Huttenlocher, 2004| bevorzugt wird.
Dies macht sich besonders hinsichtlich des RFpS bemerkbar, da zur Modellierung generischer Inter-
aktionen jede mindestens einmal auftretende Beziehung als eigenstédndige Klasse interpretiert wird,
was zu maximal L? Kategorien fiihrt. Einige Interaktionen, z. B. weniger dominanter Objektklassen,
sind seltener vorhanden. Mit kleiner werdendem Umfang an Trainingsdaten sinkt die Wahrschein-
lichkeit, unterschiedliche Merkmalsausprigungen aussagekriftig modellieren zu kénnen. Ist fiir eine
Interaktion zwischen zwei Klassen kein Beispiel in den Trainingsdaten vorhanden, wird die entspre-
chende Verbundwahrscheinlichkeit auf null gesetzt und die Relation beim Klassifikator RFpS nicht in
die Gruppe der zu unterscheidende Klassen aufgenommen. Auf diese Weise erklért es sich, weshalb

maximal L2 anzulernen sind.

Implementierung: Hinsichtlich des Rechenaufwands ist festzuhalten, dass die punktbasierten
Merkmale von CRF nur einmal vor Beginn der eigentlichen Klassifikationsaufgabe berechnet wer-
den. Entsprechend kann auch der RF? Klassifikator des uniiren punktweisen Potentials als Vorver-
arbeitungsschritt ein einziges Mal antrainiert und fiir alle Iterationen verwendet werden. Diese Vor-
gehensweise ermdglicht eine Reduktion des Rechenaufwands. Wenn ausreichend grofse Mengen an
Trainingsdaten zur Verfligung stehen, kann der Klassifikator stattdessen in jedem Schritt erneut ange-
lernt werden. Dies fiihrt einerseits zu einer zusétzlichen Variabilitét, da mit grofser Wahrscheinlichkeit
unterschiedliche Zufallsbeispiele zum Aufbau der Entscheidungsbdume gezogen werden. Andererseits

wird jedoch mehr Zeit fiir die zusétzlichen Trainingsschritte bendtigt.

Fir die Segmentierung wird das performante VCCS Verfahren verwendet. Dabei fiihrt insbesondere
die Einteilung der Punktwolke durch den Octree und die folgende, lokal operierende Segmentierung zu

einer im Vergleich zu anderen Methoden guten Laufzeit [Papon et al., 2013].

Die Zusammensetzung der Segmente kann sich in jedem Iterationsschritt dndern. Dementsprechend
miissen sowohl die Segmentmerkmale als auch die beiden RF Klassifikatoren des unéren bzw. paar-
weisen Potentials in jeder Wiederholung neu extrahiert bzw. antrainiert werden. Wahrend durch die
Segmentierung eine geringere Anzahl an Trainingsbeispielen die Zeit fiir den Aufbau des unéren Klassi-
fikators reduziert, ergibt sich der grofite Zeitbedarf aus dem Training des Interaktionspotentials. Durch

die Modellierung aller auftretenden Klasseninteraktionen ist eine grofe Objektklassenzahl erforderlich,
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die anhand eines RF zugeordnet werden koénnen muss. Dieser RF mit maximal L? Klassen ben&tigt
dementsprechend etwas Zeit. Obwohl sich RF bestens fiir die Parallelisierung eignen, arbeitet die aktu-
ell verwendete Implementierung seriell. Fiir das Anlernen der Zufallswélder und die sich anschliefsende

Klassifikation besteht somit Moglichkeit zur weiteren Laufzeitoptimierung.

Neben den Klassifikatoren werden auch die Gewichte Q2 und wi anhand von Trainingsdaten er-
mittelt. In der initialen Iteration von C RF¥ werden zunichst wf; und wf; bestimmt. Die Optimierung
des paarweisen Interaktionspotentials auf Segmentebene wi schliefst, sich im Zuge der initialen Seg-
mentklassifikation an. In der zweiten Iteration indern sich die beriicksichtigten Potentiale von C RF,
so dass nun wa erneut in Kombination mit w? zur Modellierung des Kontextterms &£ (p®) ermit-
telt werden muss. Ab diesem Zeitpunkt bleiben alle antrainierten relativen Gewichte fiir die folgenden
Iterationen konstant. Dabei liegt die Annahme zugrunde, dass bereits beim ersten Durchlauf typischer-
weise Segmente ausreichender Qualitdt ermittelt werden, um die Relationen zwischen den Objekten

moglichst realistisch modellieren zu kénnen.
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5 Experimente

Das Kapitel analysiert die neue Methodik auf der Grundlage experimenteller Untersuchungen. In
Abschnitt 5.1 werden die Zielsetzungen und Bewertungskriterien zusammengefasst, dann werden die
verwendeten Datensitze vorgestellt (Abschnitt 5.2). Eine Voruntersuchung zur Identifikation geeigne-
ter Parameter wird in Abschnitt 5.3 durchgefiihrt. Danach schliefsen sich Experimente zur Auswertung
der Klassifikationsgenauigkeiten (Abschnitt 5.4) und ausgewahlter Aspekte (Abschnitt 5.5) an. Das
Kapitel endet mit einer Diskussion in Abschnitt 5.6.

5.1 Ziel und Bewertungskriterien

Die Zielsetzung dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Klassifikationsansatzes fiir luftgestiitzte Punkt-
wolken unter Beriicksichtigung von Kontext. Dabei wird im Folgenden die Eignung des Verfahrens an-
hand von experimentellen Untersuchungen iiberpriift, um qualitative und quantitative Aussagen iiber

dessen Potential treffen zu kénnen. Es wird folgenden Fragestellungen nachgegangen:

1) Was sind geeignete Finstellungen fir kritische Parameter der RF Klassifikatoren (T, Ny, Tyepth,
Tspiits Mspiit) und jene der Segmentierung (Ryy., Rov,, wsV, w3V, w,f(}flf)? Welche Merkmale sollten
verwendet werden? Ist die Beriicksichtigung des Vorwissens aus CRET hilfreich fir die Qualitit der

Segmentierung?

Im Rahmen einer Voruntersuchung (Abschnitt 5.3) gilt es, die angesprochenen Aspekte zu unter-
suchen. Fiir diese Analysen werden noch nicht die Evaluierungsgebiete herangezogen, auf denen im

spateren Verlauf des Kapitels die Genauigkeitsanalysen durchgefiihrt werden.

2) Welche Genauigkeiten kénnen mit der neuen Methodik erreicht werden? Inwiefern wirkt sich die
Integration von Kontext auf die Ergebnisse aus? Wie lassen sich die Resultate im Vergleich zu anderen

Verfahren einordnen?

Ein wesentlicher Teil der Experimente befasst sich mit der Qualitdt der semantischen Zuordnung
auf Grundlage realer Daten. Die Ergebnisse sind in Abschnitt 5.4 zusammengestellt. Es wird einerseits
aufgezeigt, in welchen Situationen das hierarchische Verfahren Vorteile aufweist. Andererseits werden
auftretende Nachteile diskutiert. Der Schwerpunkt der Auswertung liegt auf der Untersuchung des
Beitrags von Kontext. Daher stehen nicht ausschlieklich die absoluten Klassifikationsgenauigkeiten
im Vordergrund, sondern auch die durch Kontext hervorgerufenen Anderungen in Bezug zu einer

semantischen Zuordnung ohne Beriicksichtigung von Kontext.
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Ergebnis . .
Referenz Objektart 1 | Objektart 2
Objektart 1 t11 1
Objektart 2 to1 to

Tabelle 5.1: Aufbau einer Konfusionsmatrix.

3) Wie grof ist der Beitrag einzelner Systemkomponenten der Methodik? Konvergiert das Verfahren?
Welchen Einfluss hat die Grifie des gewdhlten Trainingsgebiets? Bietet die Integration externer GIS-

Straflendaten einen Vorteil fir die Extraktion der neuen Strafifenmerkmale?

Abschnitt 5.5 befasst sich mit der Analyse ausgewéhlter Aspekte, die im Hinblick auf die Methodik

und die Anwendbarkeit des Verfahrens als wichtig erachtet werden.

Als wichtige Grundlagen fiir die Beantwortung der Fragen und die Evaluation der Ergebnisse wer-
den zunichst die herangezogenen Bewertungskriterien erldutert. Eine quantitative Auswertung von
Klassifikationsergebnisse basiert auf sogenannten Konfusionsmatrizen. Dazu werden die Objektklas-
sen aller klassifizierten Primitive mit einer Referenzklasse verglichen und die Ergebnisse in einem
zweidimensionalen Histogramm aufgetragen. Aus einer solchen Matrix lassen sich Aussagen iiber die
erzielte Genauigkeit in Hinblick auf unterschiedliche Aspekte ableiten. Anhand der beispielhaften Ma-
trix mit zwei Objektklassen (Tabelle 5.1) werden die Make im Folgenden erldutert. Die Elemente ¢;;
auf der Hauptdiagonalen représentierten die korrekten Klassenzuordnungen, wiahrend die Fehler auf
der Nebendiagonalen (t;; mit i # j) verzeichnet werden. Um eine Aussage iiber die allgemeine Gesamt-
genauigkeit OA (overall accuracy) der Klassifikation anhand eines Wertes treffen zu kénnen, berechnet
man hiufig den Quotienten aus der Anzahl der korrekten Zuordnungen und der Anzahl aller Primitive
N=3 Zj tij:

D tii

Gesamtgenauigkeit OA = = 100 %. (5.1)

Ein &hnliches Maf stellt der Cohen k-Koeffizient dar, der auch als k-Index bezeichnet wird und
die Ubereinstimmung zwischen Klassifikationsergebnis und Referenz ausdriickt. Im Vergleich zur Ge-
samtgenauigkeit wird dieser Wert weniger stark durch die Anzahl der Beispiele pro Klasse beeinflusst,

wodurch er das Ergebnis weniger dominanter Klassen besser reprasentiert. Er berechnet sich iiber

K= w -100% (5.2)

mit p >, tii ) oD tyi - D25 tis)
O pu— c pu—
N’ N2

Dabei ergibt sich die tatséichliche Ubereinstimmung py (entsprechend der Gesamtgenauigkeit) aus
den Diagonalelementen der Konfusionsmatrix und die erwartete Kongruenz p. aus den Zeilen- und

Spaltensummen.

Mit der Gesamtgenauigkeit und dem x-Koeffizienten lasst sich zwar die erzielte Giite der Klassifika-
tion einordnen, allerdings gibt der jeweilige Wert keinen Aufschluss iiber die erreichten Genauigkeiten
in Bezug auf einzelne Objektklassen. Es lasst sich also nicht feststellen, ob alle Klassen gleich genau

erkannt wurden oder ob bei bestimmten Klassen vergleichsweise viele Fehler zu beobachten sind. Fiir
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diesen Zweck werden daher drei andere Mafe herangezogen, welche sich auf einzelne Klassen beziehen:

: Lii
Korrektheit K = -100 %, (5.3)
it
t,,
Vollstéindigkeit V = ——— - 100 %, (5.4)
> tij
V-K
litdt Q = —————— - 100 %. 5.5
Qualitét Q VIK_V K % (5.5)

Die Korrektheit K (Gleichung 5.3) beantwortet nach Heipke et al. [1997] die Frage, wie viele Primiti-
ve einer bestimmten Klasse im Ergebnis auch in der Referenz zu dieser Klasse gehoren. Sie beschreibt
damit {iber den Zusammenhang 100 % — K die Fehler 1. Art. Analog dazu werden die Fehler 2. Art
durch 100 % — V tber die Vollstindigkeit V (Gleichung 5.4) angegeben. Die Vollstandigkeit sagt aus,
wie viele Primitive einer Referenzklasse richtig zugeordnet werden [Heipke et al., 1997|. Das dritte
klassenbezogene Genauigkeitsmaf stellt die Qualitdt Q) (Gleichung 5.5) dar. Sie kombiniert Korrekt-
heit und Vollstédndigkeit in einem einzigen Wert und ermoglicht somit einen einfachen Vergleich der
Ergebnisse [Rutzinger et al., 2009]. Fiir die Evaluierung im Rahmen eines Benchmarks wird weiterhin

der F'1-Score als harmonisches Mittel aus V und K hinzugezogen:

2.V.K

Fl=———-100%. 5.6
V+K % (56)

Zur Einschitzung der Rechenzeit sind Informationen iiber die verwendete Hardware erforderlich.
Sofern nicht anders gekennzeichnet, beziehen sich die Werte auf einen Intel Core i7-3820 Prozessor
mit 64 GB Arbeitsspeicher. Die entwickelte C++-Implementierung bietet weiteres Potential zur Lauf-
zeitoptimierung, wodurch die angegebenen Werte hinsichtlich der Rechenzeit als Anhaltspunkte zu
interpretieren sind. Neben der verfiigharen Hardware ist diese wesentlich von der Komplexitéit des
graphischen Modells (Punktanzahl einer Szene, Definition des Graphen, Anzahl der Merkmale, usw.)
abhéngig.

5.2 Datensatze

5.2.1 Hannover

Als erster Datensatz zur Evaluierung der neuen Methodik wird ein Ausschnitt einer Laserscanner-
Befliegung der Stadt Hannover (Deutschland) verwendet. Es handelt sich um ein Gebiet im Stadtteil
Nordstadt, welches im Gstlichen Bereich eine dichte Bebauung, im siidwestlichen Bereich einige Ge-
bédude der Universitdt und im Norden einen grofen mit Vegetation bewachsenen Friedhof umfasst. Der
Datensatz wurde im Mirz 2010 bei einer mittleren Flughdhe von 500 m {iber Grund mit einem Riegl
LMS-Q550 Sensor aufgenommen. Das hier zur Untersuchung herangezogene Teilgebiet hat eine Grofe
von 258.000 m? und enthilt 2.241.111 Punkte. Dies entspricht einer mittleren Punktdichte von ca. 8,7
Punkte/m?. Erfasst wurden die Intensititswerte der Punkte sowie mehrfache Echos eines ausgesandten

Pulses.
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Klasse Training % ‘ Validierung %o ‘ Test & ‘ Gesamt

Boden 214.833 28,6% | 100.443 244 % 299.197 27,7% 614.473 274%
Strafie 126.718 16,9% | 69.896 17,0% 210946 19,5% 407.560 182%
Auto 6.486  0,9% 6.642 1,6% 15.704  15% 28832  1,3%

Vegetation | 224.868 30,0% | 77.139 18,8% 216.700 20,1% 518.707 23,1%
Gebiaude 177535 23,6% | 157.024 38,2% 336.980 31,2% 671.539 30,0%

Summe 750.440 100% | 411.144  100% | 1.079.527 100% | 2.241.111 100 %

Tabelle 5.2: Referenzdaten Hannover: Anzahl der Punkte pro Klasse.

Legende:
Boden

. Strafle

B Auto

. Vegetation

H

Gebaude

Abbildung 5.1: Testgebiet & von Datensatz Hannover. Die Farbgebung entspricht den Referenzklassen.

Der Datensatz wird fiir die Durchfiihrung der Experimente in drei Gebiete unterteilt. Das Trainings-
gebiet ¥ mit 750.440 Punkten dient zum Anlernen der Klassifikatoren. Auf einem Validierungsbereich
Ty (411.144 Punkte) werden anschliefsend die Gewichte optimiert, bevor die eigentliche Klassifikation
eines Testgebiets € (Abbildung 5.1) mit knapp {iber einer Million Punkte erfolgt.

Fiir den Datensatz wurden im Zuge dieser Arbeit alle 3D-Punkte manuell einer der fiinf Objektklas-
sen Boden, Strafle, Auto, Vegetation und Gebiude zugeordnet. Straffe umfasst dabei alle versiegelten
Bodenflichen. Eine Ubersicht iiber die Klassenverteilung in den Daten ist in Tabelle 5.2 gegeben.
Auffillig ist die geringe Punktanzahl bei der Klasse Auto, zu der nur 1,3 % aller Punkte zdhlen. Sie ist
aufgrund der vergleichsweise geringen Auftrittshéufigkeit und der kleinen Objektausdehnungen von

Autos unterreprasentiert in den Daten.

Die Annotationen dienen als Referenzlabels. Sie sind einerseits fiir das Anlernen der Klassifikatoren
(%) sowie der Parameter (T2) notwendig und werden andererseits zur Evaluierung von & herangezogen.
Zum Training des Verfahrens ist eine vollstindig gelabelte 3D-Szene hilfreich. Die manuelle Erstellung
der Referenzdaten basiert im Wesentlichen auf den Z-Koordinaten und den Intensitéten der Punkte.
Optische Luftbilder standen als zusétzliche Informationsquelle nicht zur Verfiigung. Demzufolge war
die Zuordnung der Laserpunkte zu einer bestimmten Objektklasse nicht in jedem Fall eindeutig mdglich

und es kann insbesondere an den Objektiibergingen vereinzelt zu Fehlern in der Referenz kommen.
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Legende:
Boden

. Strafle

. Auto

B Vegetation

H

Gebéude

Abbildung 5.2: Nordlicher und siidlicher Teil des Testgebiets € von Datensatz Vaihingen an der Enz.
Die Farbgebung entspricht den Referenzklassen.

Punkte/m~2
>20

Abbildung 5.3: Variation der Punktdichte im Testgebiet Vaihingen (nordlicher Teil). In rot werden
Rasterzellen mit >20 Punkten/m? visualisiert. Maximal treten 178 Punkte/m? auf.

5.2.2 Vaihingen

Der zweite Datensatz wurde von der Deutschen Gesellschaft flir Photogrammetrie, Fernerkundung
und Geoinformation e.V. (DGPF) bereitgestellt [Cramer, 2010] und umfasst den Innenstadtbereich
von Vaihingen an der Enz (Deutschland). Die Laserdaten wurden im Zuge einer Befliegung am 21.
August 2008 mit einem Leica ALS50 Sensor aufgenommen. Ein Teil der Szene ist in Abbildung 5.2
dargestellt. Das Sichtfeld betrug 45° und die mittlere Iohe iiber Grund lag bei 500 m. Charakteristisch
fiir den genutzten Laserscanner ist der oszillierende Spiegel, durch den sich eine linienartige Anord-
nung der 3D-Punkte auf der Oberflache ergibt. Insbesondere an den Réndern eines Flugstreifens fiihrt
die Richtungsdnderung zu einer sehr hohen Punktanzahl. Betrachtet man jeden Flugstreifen fiir sich,
so betrigt die Punktdichte im Schnitt etwa 4 Punkte/m?. Verursacht durch die doppelte Aufnahme
in den Bereichen der 30 % Queriiberdeckung wird der Effekt der lokal signifikant variierenden Punkt-
dichten zusitzlich deutlich verstirkt (Abbildung 5.3). Maximal wurden pro m? bis zu 178 Punkte
registriert. Der Median iiber das gesamte Stadtgebiet von Vaihingen liegt bei 6,7 Punkten/m?2. Auf-
gezeichnet wurden sowohl die Intensitdtswerte des Lasersignals als auch Mehrfachechos. Die Anzahl

von Mehrfachreflexionen ist durch die Befliegung im Sommer und die damit verbundene dichte Belau-
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Klasse Training %4 ‘ Validierung %o ‘ Test & ‘ Gesamt

Boden 116.444 221% | 59.219 26,0% | 98.690 24,0% 274.353  23,5%
Strafie 145.816 27,7% | 48.499 21,3% | 101.986 248% 296.301 254 %
Auto 4310 0,8% 1.202  05% 3.708 0,9% 9.220 0,8%

Vegetation | 130.212 24,8% | 68.310 30,0% | 86.466 21,0% | 284.988 245%
Gebsiude | 129.185 24.6% | 50.679 222% | 120.872 294% | 300.736 258%

Summe | 525.967 100% | 227.909 100% | 411.722 100% | 1.165.598 100 %

Tabelle 5.3: Referenzdaten Vaihingen: Anzahl der Punkte pro Klasse.

bung der Vegetation im Vergleich zum Datensatz Hannover gering. Bei Bdumen wird somit die meiste
Energie bereits von der Baumkrone reflektiert, so dass dort die meisten (und oft einzigen) Echos eines

ausgesandten Laserpulses detektiert werden.

Fiir die Experimente wird ein Ausschnitt herangezogen, welcher in ein etwa 84.250 m? groRes Trai-
ningsgebiet T bestehend aus 753.876 Punkten und ein 411.722 Punkte umfassendes Testgebiet €
mit einer Fliche von ca. 46.700m? aufgeteilt ist. Die Punktdichte betriigt somit im Schnitt knapp
8,9 Punkte/m?. Beide Ausschnitte umfassen im wesentlichen Wohngebiete mit unterschiedlichen Bau-
weisen, welche von offen (Einfamilienhduser) iiber Wohnblécke bis hin zu einer dichteren Bebauung
im Innenstadtbereich variieren. Weiterhin sind Strafsen, Rasenflichen, Autos, niedrige Vegetation und
Béume in den Szenen enthalten. In dieser Arbeit wird das Trainingsgebiet nochmals geteilt, um einen
Validierungsdatensatz Ts fiir die Parameteroptimierung zu erhalten. Die Klassifikatoren werden dem-
nach auf dem Trainingsdatensatz T; mit 525.967 Punkten angelernt und die Optimierung erfolgt
auf dem 227.909 Punkte umfassenden Validierungsdatensatz Ts. Das Testgebiet € besteht aus zwei
rdumlich von einander getrennten Regionen in Vaihingen, die gemeinsam ausgewertet werden. Zur

Visualisierung werden die beiden Teile in Abbildung 5.2 einzeln dargestellt.

Es wird eine Einteilung in dieselben fiinf Objektklassen wie bei Hannover (Boden, Strafie, Auto,
Vegetation, Gebdude) vorgenommen, wodurch eine Vergleichbarkeit ermoglicht wird. Die Erzeugung
der Referenzlabels fiir alle Gebiete erfolgte durch das manuelle Annotieren aller Laserpunkte beruhend
auf deren Z-Koordinaten und Intensitdten. Zusdtzlich wurde ein Falschfarben-Orthophoto mit einer
Bodenauflésung von 8 cm zu Hilfe genommen. Die Aufnahme erfolgte jedoch nicht zeitgleich mit der
Laserbefliegung und bildet die Szene nur zweidimensional ab, so dass die optischen Daten nur als
Unterstiitzung herangezogen wurden. Die Verteilung der Objektklassen kann Tabelle 5.3 entnommen
werden. Auch in diesem Fall ist die Klasse Auto mit nur 0,8 % aller Punkte stark unterrepréisentiert.

Die anderen vier Klassen sind in etwa gleichverteilt.

5.2.3 Benchmarks

Neben den beiden Datensétzen Hannover und Vaihingen, auf denen die meisten Untersuchungen be-
ruhen, werden fiir das Experiment in Abschnitt 5.4.2 Benchmarkdaten zum Vergleich der erzielten

Ergebnisse mit anderen Verfahren herangezogen.

a) GML: Dieser Vergleichsdatensatz besteht aus zwei Gebieten GML A (Abbildung 5.4) und GML
B (Abbildung 5.5), deren Referenzdaten von Shapovalov et al. [2010] iiber das Graphics & Media Lab
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Abbildung 5.5: Testgebiet & von Datensatz GML B. Die Farbgebung entspricht den Referenzklassen.

L Die Szene weist durch die freien

(GML) der Moscow State University zur Verfiigung gestellt werden
Bodenflichen und Wailder einen eher léndlichen Charakter mit einigen einzeln stehenden Gebduden
eines Dorfes auf. Die Punktdichte betriigt etwa 2,2 (GML A) bzw. 6,1 Punkte pro m? (GML B) bei
einer Fliche von ca. 937.419m? bzw. 442.600 m?. Die Daten erfasste ein ALTM 2050 von Optech Inc.
Es handelt sich ausschliefslich um die 3D-Koordinaten der Punkte. Informationen beziiglich Intensitét,
Echo usw. sowie Bilddaten sind nicht vorhanden. Jeder der beiden Bereiche ist zu etwa gleichen Teilen
in ein Trainings- und ein Evaluierungsgebiet aufgeteilt. Zum Anlernen der Parameter wird ein Teilbe-
reich des Trainingsgebiets als Validierungssatz %o zuriickgehalten. Die Referenzlabels stehen fiir alle
Punkte zur Verfiigung und die Auswertung erfolgt eigenverantwortlich. Bei der Interpretation der Er-
gebnisse sollte das bedacht werden, da die Teilnehmer u. U. leicht unterschiedliche Berechnungsweisen
(z. B. beziiglich Rundung) verwendet haben kénnten. Beide Teildatensidtze GML A und B bestehen aus
den Klassen Boden, Gebdude, Baum und niedrige Vegetation. Zusitzlich beinhaltet GML A Punkte,

die der Klasse Auto zugeordnet sind, siehe Tabelle 5.4.

b) Vaihingen ISPRS 9 Klassen: Die Punktwolken von Vaihingen sind ebenfalls Teil des ISPRS
Test Project on Urban Classification, 8D Building Reconstruction and Semantic Labeling [Rottenstei-
ner et al., 2014]. Dabei handelt es sich um einen von der ISPRS Arbeitsgruppe 3D Szenenanalyse
organisierten Vergleich aktueller Methoden zur Klassifikation und Objektrekonstruktion in Fernerkun-
dungsdaten. Die 3D Labelling challenge ermoglicht eine einheitliche und vergleichbare Evaluierung der
klassifizierten 3D-Punktwolken von Vaihingen, indem die Ergebnisse von den Organisatoren ausgewer-

tet und verdffentlicht? werden.

Der Benchmark basiert auf den Trainings- und Evaluierungsdaten, wie sie bereits in Abschnitt 5.2.2

beschrieben wurden. In diesem Fall erfolgt die Zuordnung der Punkte zu den neun Klassen Stromlei-

L5ffentlich verfiighar unter http://graphics.cs.msu.ru/en/science/research/3dpoint/classification
*http://www2.isprs.org/vaihingen-3d-semantic-labeling.html


http://graphics.cs.msu.ru/en/science/research/3dpoint/classification
http://www2.isprs.org/vaihingen-3d-semantic-labeling.html
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Klasse Training T ‘ Validierung %o ‘ Test € ‘ Gesamt

Boden 512,654 512% | 44488 612% | 439.989 439% | 997.131 48,0%
Gebéude 86.968 8,7% | 11276 155% | 19592 2,0% | 117836 5,7%
Autos 1704 02% | 129 02% 3235  03% 5068 02%
Baum 368.127 36.7% | 14.130 19,4% | 532.094 53,0% | 914.351 44.0%
niedrige Veg. | 32419  32% | 2674 37% 7758 08% | 42851  21%
Summe | 1.001.872  100% | 72.697 100% | 1.002.668 100% | 2.077.237  100%

(a) Datensatz GML A

Klasse ‘ Training %, ‘ Validierung %o ‘ Test & ‘ Gesamt

Boden 1.099.364 80,7% | 141.896 78,0% | 977.787 84,2% | 2.219.047 82,0%
Gebéude 120.897  8,9% | 26.646 14.7% | 54.532 47% | 202075 7,5%
Baum 104204  76% | 4770 26% | 111.075 9.6% | 220049 81%
niedrige Veg. | 38429 28% | 8454 47% | 17323 15% | 64206 24%
Summe 1.362.894  100% | 181.766 100% | 1.160.717  100% | 2.705.377 100 %

(b) Datensatz GML B

Tabelle 5.4: Referenzdaten GML: Anzahl der Punkte pro Klasse.

tung, niedrige Vegetation, versiegelte Fliche, Auto, Zaun/Hecke, Dach, Fassade, Strauch und Baum.
Dabei entspricht niedrige Vegetation bei der in dieser Dissertation hauptsichlich verwendeten Klas-
sendefinition der Kategorie Boden. Die Referenzlabels des Evaluierungsgebiets €9 sind unbekannt,
so dass diese in der Ubersicht iiber die Auftrittshiufigkeiten der einzelnen Klassen in Tabelle 5.5 nicht
angegeben werden kénnen. Der im Folgenden als Vaihingen ISPRS 9 Klassen gekennzeichnete Daten-
satz wird ausschlieflich in Abschnitt 5.4.2 zum Vergleich mit anderen Methoden herangezogen. Alle

weiteren Experimente basieren auf dem in fiinf Klassen unterteilten Datensatz Vaihingen.

Die wesentlichen Eigenschaften der verwendeten Datensdtze sind in Tabelle 5.6 zusammengefasst.

Klasse Training % ‘ Validierung %> ‘ Gesamt

Stromleitung 594 0,1% 390 02% 984  0,1%
niedrige Vegetation | 116.444 22,1% | 59.219 26,0% | 175.663 23,3%
versiegelte Flache 145.816 27,7% | 48.499 21,3% | 194.315 258%
Auto 4310 08% | 1202 05% | 5512 07%
Zaun 9291 18% | 3.547 1,6% | 12.838 1,7%
Dach 107.465 20,4% | 43.763 19,2% | 151.228 20,1%
Fassade 21.126  40% | 6.526 29% | 27.652 3,7%
Strauch 29318  56% | 22273 98% | 51.591 6,8%
Baum 91.603 17,4% | 42.490 18,6% | 134.093 17,8%
Summe | 525.967 100% | 227.909 100% | 753.876 100 %

Tabelle 5.5: Vaihingen ISPRS 9 Klassen: Anzahl der Punkte pro Klasse. Bekannt sind nur die Klassen
der Trainingsdaten.
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Hauptdatensitze Benchmark Datensétze
Vaihingen
Bezeichnung Hannover Vaihingen GML A GML B ISPRS
9 Klassen
Szene ‘ stiadtisch stadtisch ‘ léndlich landlich stiadtisch
Sensor Riegl Leica Optech Optech Leica
LMS-Q550 ALS50 ALTM 2050  ALTM 2050 ALS50
Flughdhe 500 m 500 m unbekannt unbekannt 500 m
Aufnahme Mairz 2010 Aug. 2008 unbekannt unbekannt Aug. 2008
Intensitéat X X - - X
Echonummer x X - - pe
Anzahl Echos X X - - X
Fliche 258.000 m? 130.950 m? 937.419m?  442.600 m? 130.950 m?
Punktanzahl 2.241.111 1.165.598 2.077.237 2.705.377 1.165.598
davon ¥ 1.161.584 753.876 1.074.569 1.544.660 753.876
davon €& 1.079.527 411.722 1.002.668 1.160.717 411.722
mittlere 9 9 9 9 9
Punktdichte 8,7 Pkt/m 8,9 Pkt/m 2,2Pkt/m 6,1 Pkt/m 8,9 Pkt/m
Referenzlabels manuell erstellt von Shapovalov et al. [2010] von ISPRS
bekannt fiir ¥ X X X X X
bekannt fiir X X X bie unveroffentlicht
Klassenanzahl 5) ) ) 4 9
Klassen Boden Boden Boden Boden Stromleitung
Strafle Strafle Gebdude Gebdude niedrige Veg.
Auto Auto Auto Baum versiegelte FI.
Vegetation Vegetation Baum niedrige Veg. Auto
Gebiude Gebdude niedrige Veg. Zaun/Hecke
Dach
Fassade
Strauch
Baum
Eigenschaften stark variie- nur Koordinaten aufge- Referenz von

rende Punkt-
dichten; wenige

Mehrfachechos

zeichnet; absolute
Georeferenzierung
nicht bekannt

Tabelle 5.6: Ubersicht iiber alle verwendeten Datensétze.

€ nicht 6ffent-
lich, Auswertung
durch ISPRS
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5.3 Voruntersuchung: Merkmalsauswahl und Parameterbestimmung

Im Fokus des folgenden Abschnitts stehen die Auswahl der wichtigsten Merkmale fiir die Klassifika-
tion sowie die Bestimmung geeigneter Werte fiir die manuell festzulegenden Parameter des Verfahrens.
Zwischen beiden Gruppen liegt eine gegenseitige Abhéngigkeit vor, da beispielsweise die Segmen-
tierungsparameter die Segmentformen beeinflussen, welche wiederum zu unterschiedlichen Einfliissen
der jeweiligen Segmentmerkmale fiihren kénnen. Zur Approximation des Suchraums werden die Ex-
perimente daher in der Reihenfolge 1) Bestimmung der punktweisen Merkmale, 2) Bestimmung der
Parameter des undren RF Klassifikators, 3) Bestimmung der Parameter fiir die VCCS Segmentierung,
4) Bestimmung der segmentweisen Merkmale (undr und paarweise) und 5) Bestimmung der Parame-
ter beider segmentweisen RE Klassifikatoren (undr und paarweise) durchgefiihrt und ausgewertet. Die
Beschreibung der Ergebnisse erfolgt hingegen gruppiert nach den Merkmalen (Abschnitt 5.3.1) und
den Parametern (Abschnitt 5.3.2). In Abschnitt 5.3.2 werden weiterhin alle zugrundeliegenden Para-
metereinstellungen zusammengefasst. Fiir die Experimente werden die RF Klassifikatoren (fiir die fiinf
Objektklassen Boden, Strafle, Auto, Vegetation und Gebaude) auf einem Trainingsgebiet T; angelernt.
Die Auswertung erfolgt anschlieffend auf dem zweiten, zunfchst zuriickgehaltenen Validierungsgebiet
9. Das eigentliche Testgebiet (€) wird fiir dieses Experiment noch nicht herangezogen, um einer

Uberanpassung bei der spiter folgenden Performance-Analyse des Verfahrens entgegenzuwirken.

5.3.1 Merkmale

Das erste vorgestellte Experiment befasst sich mit der Ermittlung der besten Merkmale aus der zur
Verfiigung stehenden und in Abschnitt 3.1.2 beschriebenen Gesamtmenge. Die Auswahl basiert auf der
Wichtigkeit der Merkmale, wie sie sich aus dem RF Klassifikator ergibt. Eine Beschriankung auf wenige,
aber besonders diskriminative Merkmale hat zwei wesentliche Vorteile. Einerseits wird dem Problem
des in Abschnitt 3.1.2 geschilderten Hughes-Phdnomens entgegengewirkt. Dies ist sinnvoll, da einige
der vorselektierten Merkmale miteinander korreliert sein kénnen. Die Genauigkeit des Ergebnisses
soll dadurch nicht negativ beeinflusst werden. Andererseits reduzieren sich durch die Beschrénkung
auf eine Untermenge an Merkmalen sowohl der erforderliche Speicher- als auch der Rechenzeitbedarf.

Letztgenannter Aspekt bezieht sich insbesondere auf das Training des Klassifikators.

Zusatzlich zu den guten Klassifikationsergebnissen besteht ein weiterer Vorteil des RF Klassifikators
in der Moglichkeit, auf einfache Weise die Wichtigkeit der beteiligten Merkmale zu ermitteln (Abschnitt
3.2). Einschrénkend ist festzuhalten, dass sich die Merkmalswichtigkeiten auf den jeweils verwendeten
RF Klassifikator beziehen. Fiir einen anderen Klassifikatortyp kénnen entsprechend andere Merkmale
bedeutender sein. Da in dieser Arbeit jedoch der RF Verwendung findet, kann diese einfache Methode
zur Identifikation der Wichtigkeit genutzt werden.

Zur Evaluation der Merkmalswichtigkeiten wird zunéichst eine initiale Klassifikation vorgenommen.
Hinsichtlich der resultierenden Wichtigkeitsangaben erfolgt eine Sortierung der Merkmale in abstei-
gender Reihenfolge. Nun werden aufeinanderfolgende Klassifikationen mit Teilmengen der Merkmale
durchgefiihrt, wobei die Teilmenge in jeder Klassifikation um das néchst wichtigere Merkmal ergénzt

wird. Zur Reduktion von Ausreiffern wird die Klassifikation mit demselben Merkmalssatz fiunf Mal
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wiederholt. Die nachfolgenden Abbildungen zu dieser Untersuchung représentieren jeweils den Mittel-
wert. Da der s-Koeffizient sensibler auf Anderungen bei weniger dominanten Klassen reagiert als die
Gesamtgenauigkeit, wird dieser als Qualitdtsmals herangezogen. Insgesamt werden in den néchsten Un-
terabschnitten die wesentlichen Merkmale der drei verwendeten RF Klassifikatoren (unére Potentiale
von CRFT und CRF?® sowie paarweises Interaktionsmodell C RF®) ermittelt.

Merkmale der 3D-Punkte

Fiir die Berechnung der meisten Merkmale ist zunéchst die Definition einer Nachbarschaft erforder-
lich. Sie ergibt sich bei beiden Testgebieten als N¥, mit k € [10;400] nach dem von Weinmann [2016]
vorgeschlagenen Verfahren. Um die hohe Variabilitat der Punktdichte (speziell in Vaihingen) zu be-
riicksichtigen, wird ein groftes Intervall mit den manuell festgelegten Grenzwerten ky,;;, = 10 und
kmaz = 400 zugelassen. Fiir die Merkmale beruhend auf einem festen Radius wird » = 1,25 m als ty-
pischer Wert fiir luftgestiitzte Laserdaten mit einer &hnlichen durchschnittlichen Punktdichte [Mallet,
2010] festgelegt. Die robuste Berechnung der Punktnormalen nach [Boulch & Marlet, 2012] betrachtet

jeweils die néchstgelegenen k%f\?m“l = 25 Punkte.

Eine Analyse der Wichtigkeit aller 55 Punktmerkmale zeigt bei beiden Testgebieten ein dhnliches
Verhalten. In Abbildung 5.6 sind die Relevanzwerte in absteigender Reihenfolge sortiert fiir beide
Datensitze dargestellt. Fiir die beiden Gebiete Hannover und Vaihingen wird jeweils der Satz an
optimalen Merkmalen zugrunde gelegt, bei der ein sehr gutes Genauigkeitsmaf erlangt wird. Die Hin-
zunahme weiterer Merkmale fiihrt nicht zu einer deutlichen Verbesserung der Genauigkeit. Die Grofe
dieser Merkmalssétze wird anhand der Ergebnisse in Abbildung 5.7 ermittelt. Die schwarze Kurve in
Abbildung 5.7a zeigt die Séttigung der Genauigkeit beziiglich des xk-Index am Beispiel Hannover. Ab
28 Merkmalen bleibt das Genauigkeitsniveau etwa konstant. Fiir Vaihingen tritt dieser Effekt ab etwa
23 Merkmalen ein, wie anhand der grauen Kurve in Abbildung 5.7b zu erkennen ist. Eine Schnittmenge
von 21 zeigt auf, dass die meisten der auf diese Weise identifizierten Merkmale in beiden Datensétzen
von Bedeutung sind (Abbildung 5.6). Um zu gewéhrleisten, dass alle folgenden Tests auf dem glei-
chen Merkmalssatz basieren, wird die ausgewihlte Menge um die jeweils im anderen Test ebenfalls als

wichtig identifizierten Merkmale ergénzt.

Folgende, nach absteigender (gemittelter) Wichtigkeit sortierte Merkmale ergeben sich fiir den RF
des unsiren Potentials in CRFT: Héhe iiber Grund, F PF Hy7, F PF Hzy, maz. Hohenunterschied (AZ),
Intensitit, F PF Hyg, Vertikalitdt, FPF Hso, FPF Hog, F'PF Hos, Standardabweichung Hohe, FPF Hys,
Verhdltnis Punktanzahl 3D/2D, FPFHyy, FPFHys, FPFHy;,, FPFHy, FPFHy, FPFHs,
FPFHy5, FPFHyy, Verhdltnis Summe Eigenwerte 3D/2D, FPFHyy, Krimmung, FPFHry,
FPFHy, FPFHg, Streuung, Anisotropie sowie Radius Nachbarschaft 3D. Insgesamt ergibt sich auf

Grundlage der Analyse ein Merkmalsvektor 7' (x) bestehend aus 30 Komponenten.

Es wird ersichtlich, dass die Héhe diber Grund mit 10,2 % (Hannover) bzw. 10,8 % (Vaihingen) das
mit Abstand wichtigste Merkmale darstellt. Weiterhin zeigt sich die groke Bedeutung vieler FPFH-
Komponenten, welche die lokalen Richtungen der Normalenvektoren als Histogramm représentieren.
Das vergleichsweise schlechte Abschneiden der auf den Figenwerten basierenden Merkmalsgruppe

(Summe der FEigenwerte in 2D bzw. 8D, FEigenentropie, Ebenheit, Linearitdt) ist vermutlich darauf
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keit sortierten Merkmale. Gezeigt werden das unire Potential von CRFF (reprisen-
tiert durch RFT) sowie das unire (RF?) und paarweise Potential (RFz;g ) von CRF”.

Die Segmente fiir CRF® wurden mit den in Abschnitt 5.3.2 ermittelten Parametern

generiert.

10

Abbildung 5.7: Klassifikationsgenauigkeiten (k-Index) durch iterative Hinzunahme der nach Wichtig-
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zuriickzufiihren, dass die entsprechenden geometrischen Beziehungen zwischen den Laserpunkten in

einer lokalen Nachbarschaft bereits teilweise durch die FPFH-Merkmale mit beschrieben werden.

Da sowohl die paarweisen Interaktionen als auch die Cliquen héherer Ordnung die Merkmale von
Punkten in einer begrenzten lokalen Nachbarschaft miteinander vergleichen, werden fiir diesen Zweck
jeweils nur die beiden punktspezifischen Merkmale Héhe dber Grund und Intensitit herangezogen. Wie
die vorhergehende Untersuchung gezeigt hat, ist das Echoverhéltnis als weiteres Merkmal individueller
Punkte nicht sehr diskriminativ. Fiir die Berechnung aller anderen Merkmale wird bereits eine lokale
Nachbarschaft beriicksichtigt. Die euklidische Distanz der Merkmale zweier unmittelbar benachbarten
Punkte ist in diesem Fall demzufolge gering, was entsprechend des kontrast-sensitiven und P™ Potts
Modells tendenziell zu einer stirkeren Glattung der Klassenlabels fiihren kann. Die beiden fiir die
Bestimmung der paarweisen Interaktionen verwendeten Merkmale werden auch zur Ermittlung der

Qualitat einer Clique herangezogen (Ymqz in Gleichung 4.4).

Merkmale der 3D-Segmente

Die meisten Punktmerkmale werden aus einer lokal stark begrenzten Nachbarschaft extrahiert, aus der
u. U. nur unzureichende Informationen fiir eine korrekte Klassifikation bereitstellt werden kénnen. Die
Verwendung von Segmenten hingegen ermoglicht die Nutzung von Merkmalen, welche einen groferen
geometrischen Bereich beschreiben und dadurch gegf. die Probleme der punktweisen Merkmale kom-
pensieren kénnen. Bei diesem Experiment werden die Segmente basierend auf den in Abschnitt 5.3.2
ermittelten Parametern generiert. Fiir C RF¥ miissen nicht nur die Knotenmerkmale, sondern auch
Interaktionsmerkmale zwischen adjazenten Segmenten extrahiert werden. Zum Aufbau des Graphen
gelten zwei Primitive als benachbart, wenn es mindestens zwei Punkte beider Segmente gibt, deren

euklidischer 2D-Abstand kleiner als dgr aph—1 M ist. Die Anzahl der Nachbarn kann dabei im Gegensatz
S

grap
ve als adjazent angesehen. Dennoch wird im Vergleich zu CRFT eine grokere riumliche Ausdehnung

zu CRFY variieren. Durch den geringen Wert fiir d 5, werden nur unmittelbar benachbarte Primiti-

durch die Segmente abgedeckt.

Fiir die Bestimmung der Nachbarschaftsklassenverteilungsmerkmale wird ebenfalls ein kleiner Wert
herangezogen (rp;s¢ = 1m), damit die Auftrittswahrscheinlichkeiten insbesondere in stadtischen Ge-
bieten mit einer hohen Objektdichte nicht durch eine zu grofe Nachbarschaft verfilscht werden. Zur
Extraktion der kontextbasierten Strafenmerkmale ist ein weiterer Parametersatz erforderlich (Ab-
schnitt 4.4.2). Auf Grundlage einer empirischen Analyse werden folgende Werte gesetzt: resgriq = 1m,
Selosing = 3 % 3 Pixel, sowie fiir die Hough-Transformation H}{5 = 1m, H;es = 5%, HiineGap = 21m,

Hypinvotes = 30 und HminLength = 15m.

Fiir CRF® werden im generischen Interaktionsmodell alle Klassenrelationen angelernt. Aufgrund
der dadurch entstehenden hoheren Klassenanzahl ist ein ausreichend diskriminativer Merkmalsvektor
ff} (x) fiir jede Kante notwendig, wodurch sich diese Klassifikation deutlich von den paarweisen In-
teraktionen in CRFT unterscheidet. Der hiufig fiir einfache Interaktionsmodelle verwendete Ansatz
der Differenzbildung beider Merkmalsvektoren, also f;s;(x) = [f7(x) — £7(x)], ist in diesem Fall nicht
ausreichend. In den meisten Fillen weisen benachbarte Segmente dhnliche Merkmale auf, so dass die

Differenz Werte nahe null ergibt. Ein solcher (Null-)Vektor ist fiir die Klassifikation von Kanten nur
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wenig aussagekriftig [Niemeyer et al., 2014]. Hilfreich sind beispielsweise nicht nur die Héhenunter-
schiede, sondern auch die absoluten Hohenwerte. Nur mit dieser Information kann z. B. unterschieden
werden, ob zwei benachbarte Segmente den Boden oder das Flachdach eines Gebdudes beschreiben.
Folglich ist ein umfangreicherer Merkmalsvektor erforderlich. In dieser Arbeit wird fg (x) durch das
Verketten beider adjazenter Knotenmerkmalsvektoren f?j(x) = [£¥(x); £7 (x)]” gebildet. Weiterhin wird
der resultierende Vektor um drei weitere, ausschliefliche Interaktionsmerkmale ergénzt. Dabei handelt
es sich um den Winkel zwischen den Segmentnormalen, den minimalen 2D-Abstand der Punkte beider

Segmente sowie den Hohenunterschied an den Segmentgrenzen.

Auf der segmentbasierten Ebene werden zur Modellierung des undren und paarweisen Interakti-
onspotentials zwei unabhangige RF Klassifikatoren verwendet. Dementsprechend soll die im Rahmen
dieser Untersuchung erfolgte Merkmalsauswahl fiir beide Falle mdoglichst diskriminativ sein. Zunéchst
werden dazu fiir beide Datensétze die Wichtigkeiten der Merkmale fiir den unéren und paarweisen
RF in fiinffacher Versuchswiederholung getrennt bestimmt. Um eine Selektion vorzunehmen, werden
anschlieffend die Summen der Wichtigkeiten gebildet; es ergeben sich die in Abbildung 5.8 dargestell-
ten Diagramme flir Hannover und Vaihingen. Die Balkenhohe setzt sich aus dem Anteil des unéren
und paarweisen Potentials zusammen. Zur Auswertung der Segmentinteraktionsmerkmale werden die
Wichtigkeiten doppelt einfliebender Merkmale, wie sie durch das Aneinanderfiigen der Merkmalsvek-

toren entstehen, zuvor aufsummiert und bei der folgenden Analyse als ein einziges Merkmal behandelt.

Es zeigt sich, dass fiir beide Datensétze vor allem Merkmale beziiglich der Héhe (mittlere, maz. und
min. Héohe) sowie die neu vorgestellten Kontextmerkmale (Nachbarschaftsklassenverteilungen (gekenn-
zeichnet durch NN in Abbildung 5.8) und Strafenmerkmale) die hochsten Wichtigkeitswerte aufwei-
sen. Dies ldsst den positiven Einfluss der Kontextmerkmale erkennen. Von geringer Bedeutung ist die
Gruppe der Eigenwertmerkmale. Vermutlich sind die Supervoxel in den meisten Féllen zu symmetrisch
aufgebaut, so dass die Punktverteilung innerhalb eines Supervoxels nur wenig aussagekriftig ist. Auf-
grund der zu geringen Anzahl an Mehrfachechos liefert auch das durchschnittliche Echoverhéltnis nur

einen minimalen Beitrag zur Trennung der Objektklassen.

Zusétzlich werden fiir beide Potentiale mit den nach Relevanz sortierten und sukzessive hinzu-
gefiigten Merkmalen die Klassifikationsgenauigkeiten in Form des segmentbezogenen x-Koeffizienten
ausgewertet. Sie sind in Abbildung 5.7a als orangefarbene und braun punktierte Kurven fiir Hannover
bzw. als gelbe und violett punktierte Kurven in Abbildung 5.7b fiir Vaihingen dargestellt. Auf der
x-Achse wird die Anzahl der beriicksichtigten Merkmale angegeben. Wichtig ist, dass die Merkmale
des paarweisen RF bis auf wenige Ausnahmen doppelt hinzugefiigt werden, wodurch der Merkmalssatz
deutlich groker ist als bei seinem unéren Pendant. Bei beiden Testgebieten tritt sowohl fiir den unéren

als auch den paarweisen RF bereits nach wenigen verwendeten Merkmalen ein Sattigungseffekt ein.

Der maximal erzielbare x-Index dient bei beiden Datensétzen als Indikator fiir die Identifikation
geeigneter Segmentmerkmale. Der gesamte Merkmalssatz fiir die folgenden Experimente ergibt sich
aus der Vereinigung beider Teilmengen, wobei bereits ein grofer Anteil identisch ist. Dies sind, in
absteigender Wichtigkeit: () Héhe diber Grund, () Distanz zur Strafle, maz. Hohe, Anteil Nachbarklasse
Strafle, Anteil Nachbarklasse Boden, min. Hohe, min. Distanz zur Strafle, Anteil Nachbarklasse Vegeta-
tion, Anteil Nachbarklasse Gebiude, Anteil Nachbarklasse Auto, Orientierung zur Strafle, ) Vertikalitit
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Abbildung 5.8: Relevanz der Segmentmerkmale fiir das unédre (blau) und paarweise Potential (oran-
ge). Die Balkenhohe ergibt sich aus der Summe beider Wichtigkeitswerte. Dieser Wert
dient als Grundlage zur Sortierung in abnehmender Reihenfolge von links nach rechts.
Die durch NN gekennzeichneten Merkmale reprisentieren die Nachbarschaftsklassen-
verteilung fiir die jeweils angegebene Klasse.

Punkte, Standardabweichung Hohe, () Intensitit, Standardabweichung Vertikalitdt und maz. AZ. Sie
unterscheiden sich im Wesentlichen in der Reihenfolge der FPFH Merkmale. Da die Trainingszeit beim
uniiren Potential von CRF?® kein kritischer Faktor ist, wird die gesamte Gruppe der FPFH Merkmale
bestehend aus 33 Komponenten hinzugefiigt, um alle geometrischen Eigenschaften abbilden zu kénnen.

Insgesamt setzt sich somit ein Merkmalsvektor f;g (x) fiir Segmente aus 49 Komponenten zusammen.

Fiir den Kantenmerkmalsvektor fisj(x) werden die Knotenmerkmale beider beteiligter Segmente
£7(x) und f; (x) zusammengefiigt. Dadurch erhoht sich der Rechenzeit- und Speicherbedarf signifikant.
Somit wird die Auswahl geeigneter Merkmale noch bedeutender. Die Analyse ergibt, dass folgende
Merkmale - ebenfalls nach absteigender Relevanz sortiert - besonders diskriminativ zur Modellierung
der Interaktionen sind: () Héhe iiber Grund, maz. Héhe, ) Distanz zur Strafle, Anteil Nachbarklasse
Strafie, Anteil Nachbarklasse Vegetation, Anteil Nachbarklasse Boden, min. Héhe, Anteil Nachbarklasse
Auto, min. Distanz zur Strafle, FPFHog, Anteil Nachbarklasse Gebiude, FPFHys, ) Vertikalitit Punk-
te, Orientierung zur Strafie, FPFHsy, FPFHyy, () Intensitit, FPFHy,, FPFHos Hohenunterschied an
Segmentgrenze und FPFHyg. Abgesehen vom reinen Interaktionsmerkmal Héhenunterschied an Seg-
mentgrenze werden alle Merkmale durch das Aneinanderhdngen zweifach verwendet. Die Dimension

von fzsj (x) belduft sich somit auf 41.
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Uberpriifung der Merkmalsauswahl

Fiir die Klassifikation mittels RF (unires Potential CRF”, unires und paarweises Potential von
CRF¥) ist es sinnvoll, die Merkmale auf den Wertebereich [0;1] zu normieren, um die durch ver-
schiedene Skalenbereiche hervorgerufenen Effekte bei der Klassifikation zu reduzieren. Dazu werden
die Auspriagungen jedes Merkmals aus dem Intervall zwischen dem unteren und oberen 2,5 %-Quantil,
welche sich aus den Trainingsdaten ergeben, linear auf das Intervall [0;1] skaliert. Zur Reduktion von
Ausreifiern in den Merkmalen werden weiterhin Werte innerhalb der unteren bzw. oberen 2,5 % auf

die entsprechenden Grenzwerte des neuen Intervalls abgebildet.

Abschliefsend soll die Auswirkung der beschriebenen Merkmalsauswahl auf die Ergebnisse im Ver-
gleich zum gesamten Merkmalssatz untersucht werden. Sowohl fiir Hannover als auch fiir Vaihingen
ergibt sich jeweils bei allen drei RF ein leichter Genauigkeitsgewinn von bis zu 0,6 Prozentpunkten
hinsichtlich des x-Koeffizienten bei Verwendung der reduzierten Merkmalsmenge. Weiterhin verringert
sich die bendétigte Trainingszeit insbesondere bei den RF des segmentweisen Interaktionspotentials
signifikant. Fiir Hannover reduziert sich die Zeit von 21:32min auf 4:59 min, was einer Ersparnis von
75 % entspricht. Analog verringert sich die Trainingszeit fiir Vaihingen um 74 % von 19:34 min auf
5:09min. Da die RF in jeder Iteration neu trainiert werden, filhrt die Reduktion zu einer deutlichen
Verkiirzung der Gesamtlaufzeit. Zusammenfassend zeigt sich, dass die Auswahl einen positiven Effekt
sowohl auf Genauigkeit als auch auf die Laufzeit hat. Der reduzierte Merkmalssatz kann somit fiir die

Experimente in Abschnitt 5.4 verwendet werden.

5.3.2 Parameter

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Festlegung der fiir das Verfahren erforderlichen Parameter. In den
Unterabschnitten werden auf der Basis von Experimenten geeignete Einstellungen fiir die RF Klassifi-

katoren sowie fiir die Segmentierung ermittelt. Danach folgt eine Zusammenstellung aller Parameter.

Random Forest Parameter

Fiir eine Klassifikation mittels RF miissen zunichst einige Parameter festgelegt werden. Dabei handelt
es sich entsprechend Abschnitt 3.2 um 1) die Anzahl der Bdume T, 2) die Anzahl der Samples Ng; pro
Klasse [ im Training, 3) die Tiefe der Baume Tjjcpsp, 4) die minimale Anzahl von Samples an einem
Knoten, um einen neuen Entscheidungstest an dieser Stelle einzufiithren (T,;) sowie 5) die Anzahl der
zufillig verwendeten Merkmale an einem Knoten (Mgp;:). Entsprechend der iiblichen Vorgehensweise
in der Literatur ergibt sich My, aus der Quadratwurzel der Dimension des Merkmalsvektors [Gislason
et al., 2006; Belgiu & Drigut, 2016|. Fiir die verbleibenden vier Parameter sollen in diesem Abschnitt
die optimalen Werte bestimmt werden. Im Rahmen der experimentellen Untersuchung wird der Einfluss
eines jeden Parameters auf den x-Index des Validierungsgebietes bestimmt. Iterativ wird jeweils ein
Parameterwert variiert und die RF Klassifikation durchgefiihrt. Dabei liegt die Annahme zugrunde,
dass die voneinander unabhéngig bestimmten optimalen Parameter auch in Kombination zu einem
guten Ergebnis flihren. Die empirisch ermittelten Standardeinstellung der Parameter werden fiir das
Experiment auf T' = 100, Ny; = 5000, Tgepin, = 25 und Ty = 5 gesetzt. Abbildung 5.9 zeigt das
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Abbildung 5.9: Variation der wesentlichen Parametereinstellungen der RF Klassifikatoren. Gezeigt
werden jeweils die aus fiinf Wiederholungen gemittelten Genauigkeiten der drei vonein-
ander unabhingigen RF (unires Potential CRF? | unires Potential CREF® sowie das
paarweise Interaktionspotential C RF*®) fiir die Datensitze Hannover und Vaihingen.

Ergebnis der Testreihen aller drei RF fiir die beiden Datensdtze Hannover und Vaihingen in Bezug
auf die erzielten k-Indices. Zur Steigerung der Aussagekraft wurde jeder Test fiinf Mal wiederholt -
entsprechend handelt es sich in Abbildung 5.9 um die jeweiligen Mittelwerte der x-Indices. Ebenfalls
untersucht wurde die jeweils bendtigte Trainingszeit. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird diese

jedoch nicht dargestellt, sondern ggf. bei der Auswertung beriicksichtigt.

Insgesamt stellen sich die gewdhlten Standardparameter bereits als eine gute Wahl heraus. Bei der
Verwendung von gebriuchlichen Einstellungen sind die Auswirkungen auf die Genauigkeiten recht
gering, so dass die Wahl nicht kritisch ist. Im Folgenden wird die genaue Bestimmung geeigneter
Parameterwerte ndher beschrieben. Wahlt man fiir die Tiefe der Bidume T}, einen zu geringen
Wert, so reduziert sich die Genauigkeit bei allen drei RF (Abbildung 5.9a). Sie wird jedoch recht schnell
ab einer Tiefe von ca. 10 konstant, so dass keine wesentliche Anderung mehr festzustellen sind. Da sich
dieser Parameter nur marginal auf die Rechenzeit auswirkt, wird der Wert Tgep, = 20 ausgewéhlt,
um eine stabile Genauigkeit zu gewéhrleisten. In Abbildung 5.9b zeigt sich, dass die Anzahl der
Trainingsbeispiele pro Knoten im gewidhlten Intervall zwischen 1 und 50 nahezu keinen Einfluss
auf die Genauigkeit (und auch auf die Rechenzeit) hat. Folglich kann an dieser Stelle der Standardwert
Tspiir = 5 beibehalten werden. Bei den néchsten beiden Parametern hat die Laufzeit eine wesentlich

grokere Bedeutung. Dies trifft insbesondere fiir den RF zum Modellieren der Interaktionen in CRF®
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aufgrund der hohen Klassenanzahl zu. Die Anzahl der Biume (7', Abbildung 5.9¢) fiihrt in allen
Féllen ab einem Wert von ca. 130 zu einer stabilen Genauigkeit bei einer moderaten Trainingszeit,
welche entsprechend Abschnitt 3.2 linear mit der Anzahl der Bdume ansteigt. Beim paarweisen RF
von CRF¥ ist beispielsweise ein Anstieg von 3s (T = 10) auf 140s (T = 500) zu beobachten.
Beziiglich der Anzahl an Trainingsbeispielen pro Klasse N,; kann man in Abbildung 5.9d eine
Genauigkeitssteigerung bei Erhéhung der Anzahl erkennen. Der Sittigungseffekt ist im Vergleich zu
den anderen Parametern etwas weniger stark ausgeprdgt. Folglich muss ein Kompromiss zwischen
der Genauigkeit und benotigten Trainingszeit gefunden werden. Ein geeigneter Parameterwert fiir den
unéren Term auf Punktebene scheint Ng; = 10.000 zu sein. Dies ist moglich, da viele Trainingsbeispiele
zu Verfiigung stehen. Auf Segmentebene hingegen werden fiir beide RF jeweils N, ; = 5.000 verwendet,
da in den Testdatensédtzen die Anzahl der Trainingsbeispiele pro Kombination geringer ist und die
bendttigte Trainingszeit ohne grofen Genauigkeitsverlust reduziert werden kann. Fiir den bereits beim
vorherigen Parameter genannten RF steigt die Trainingszeit von 3s (Ns; = 250) auf 206s (Ns; =
10.000) an.

Zusammenfassend werden fiir alle drei verwendeten RF in den nachfolgenden Experimenten die
Parameter Tyepn, = 20, Typiie = 5 und T' = 130 genutzt. Die Anzahl der Trainingssamples pro Klasse
betriigt fir CRFT N,; = 10.000 sowie N,; = 5.000 fiir die beiden RF von CRF?.

Parameter der Segmentierung

Dieser Abschnitt befasst sich mit der Festlegung geeigneter Parametereinstellungen fiir die Aggregation
RS |4

o), die maxima-

der einzelnen Punkte iiber VCCS. Festzulegen sind die Voxelauflosung des Octrees (
RSV

le Grofe der Supervoxel (R2,

w3V

S

) sowie die drei relativen Gewichte w?", w3V, und w,fo‘gf. Das Gewicht
steuert die Form der Supervoxel und wird auf den Wert 0 gesetzt, um eine moglichst genaue
Adaption der Segmentgrenzen an die anderen Komponenten zu gewihrleisten. Dies wirkt Unterseg-
mentierungsfehlern entgegen. Die beiden verbleibenden Gewichte zur Beriicksichtigung der Normalen

und Konfidenzen sollen einen gleich starken Einfluss haben und werden auf w?" = w,fxl ¢ = 0,5 gesetzt.

Da R;?O‘; die kleinste darstellbare Einheit nach der Segmentierung reprisentiert, empfiehlt sich ein

moglichst kleiner Wert. Andererseits sollte sich in den meisten Voxeln noch mindestens ein Laserpunkt
befinden, um eine korrekte Ausdehnung der Supervoxel zu gewdhrleisten. Durch den Zusammenhang

mit der Punktdichte des Datensatzes kann er somit nicht beliebig klein gewidhlt werden. Dies wiirde
RSV

zu Punkten ohne Segmentzugehdrigkeit fiihren. Als Kompromiss wird R,

= 0,75 m gesetzt.

SV

ot €ntspricht der max. zu erwartenden Gréfe der Supervoxel.

Die Auflésung der Saatpunkte R
Der Einfluss auf den x-Index und die Anzahl der resultierenden Segmente wurde fiir beide Datensétze

experimentell ermittelt. Aufbauend auf den Klassifikationsergebnissen von CRF* wird fiir das Validie-

SV
saa

rungsgebiet R.; in 0,1 m-Schritten von 1 m bis 8 m erhoht. Jedem Supervoxel wird dann auf Grund-
lage einer Mehrheitsentscheidung ein Klassenlabel zugeordnet und mit einem Referenzlabel (ebenfalls
aus einer Mehrheitsentscheidung der punktweisen Referenzklassen) verglichen, um den k-Index sowie
die weiteren Genauigkeitsmafse ableiten zu kénnen. Eine mehrfache Wiederholung des Versuchs ist auf-
grund der deterministischen Funktionsweise von VCCS nicht erforderlich. In den Abbildungen 5.10a

und 5.10b wird das Ergebnis fiir Hannover dargestellt, die Ergebnisse fiir Vaihingen sehen sehr &hnlich
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Abbildung 5.10: Einfluss der maximalen Grofie eines Supervoxels auf das Ergebnis. In a) wird der -
Index fiir das Validierungsgebiet Hannover in schwarz dargestellt. Der durchgezogene
Linie ergibt sich unter Beriicksichtigung der Konfidenz bei der Segmentierung, die
punktierte Linie ist das Ergebnis ohne Konfidenzwerte. Auf der zweiten Achse (in
orange) wird die Anzahl der Segmente [in Tausend| veranschaulicht. Diagramm b)
zeigt den Einfluss auf die Qualitdt der Klasse Auto mit und ohne Beachtung der
Konfidenz iiber den durchgingigen bzw. punktierten Verlauf.

SRR 25
(a) Referenz (90 x 90m)

(c) RSV =5m (d) RSV 7.rn

saat — saat —

Abbildung 5.11: Einfluss der variierenden Supervoxelauflosung RSV, mit 3, 5 und 7m auf die (zufillig
einfirbten) Segmente des in a) gezeigten Ausschnitts der Szene Hannover.

aus. Der visuelle Unterschied der variierenden Auflssungen wird fiir RSV, = 3,5 und 7m in Abbil-
dung 5.11 gezeigt. Je kleiner RSV, gewihlt wird (x-Achse in Abbildung 5.10a), umso mehr Segmente
entstehen (orange). Der Generalisierungsfehler verhilt sich invers dazu. Durch das Zusammenfassen
einer groferen Punktanzahl zu einem Supervoxel werden mehr Entitdten verschiedener semantischer
Gruppen aggregiert, wodurch der x-Index um 3,1 Prozentpunkte (schwarze, durchgingige Kurve) und
in Vaihingen um 3,7 Prozentpunkte sinkt. Ein Sonderfall ergibt sich fiir den Bereich <2,1m. Papon
RSV

oor S€in, um aussagekréftige Supervoxel

et al. [2013] entsprechend muss RSV, signifikant grofer als
zu erhalten. Dieser Zustand scheint bis zum dreifachen Wert von R3Y. noch nicht erreicht zu sein.

Besonders die Qualitit unterreprésentierter Klassen mit kleinen Objekten wie Autos wird durch die

Wahl eines zu groken Wertes fiir RS)., negativ beeinflusst, wie das Beispiel in Abbildung 5.10b (durch-

saaq
gezogene Kurve) zeigt. Die Qualitit nimmt um 33 Prozentpunkte (von 87 % auf 54 %) ab (in Vaihingen
sogar um 45,5 Prozentpunkte). Als Kompromiss wird RS, = 3m gesetzt. Dies ermoglicht einerseits

die korrekte Modellierung auch kleinerer Objekte, und kann andererseits abhéngig von der Position
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des Voxels in der Szene auch zur Extraktion aussagekriftiger (Form-)Merkmale herangezogen wer-
den. Weiterhin ist eine vergleichsweise groffe Anzahl an Segmenten verfiigbar, die fiir das Training der
beiden RF in CRF® genutzt werden kénnen.

In einem weiteren Experiment soll der Nutzen der Konfidenzwerte bei der Segmentierung analysiert
werden. Dazu werden die bereits beschriebenen Testreihen mit geinderten Gewichten wiederholt. Die
Deaktivierung von w,fgj; ¢ tithrt dazu, dass die Segmentierung ausschlielich auf den Normalenvektoren
der Punkte beruhen. Entsprechende Ergebnisse fiir den s-Index und die Qualitdt der Klasse Auto
am Beispiel Hannover sind in den Abbildungen 5.10a bzw. 5.10b als punktierte Kurven dargestellt.
Man kann erkennen, dass die Genauigkeiten in diesem Fall stirker abfallen. Die Beriicksichtigung
der Konfidenzen fiihrt somit zu einer deutlich geringeren Abhingigkeit von R3Y .. Auch fiir kleinere
Werte von RSV, < 2,1 sind die Genauigkeiten durch die Hinzunahme der Vorklassifikation besser.
Die maximale Qualitat der Klasse Auto betrigt beispielsweise 87,2 % mit Konfidenzen verglichen zu
64,4 % ohne Beriicksichtigung der a priori Information. Folglich ist die Integration zur Reduktion der
Segmentierungsfehler empfehlenswert. Insbesondere Klassen mit kleineren Objekten profitieren von

der Nutzung der Konfidenzen.

Ubersicht aller Parameter

Eine Ubersicht iiber alle Parameter ist in Tabelle 5.7 gegeben. Die bisher noch nicht beschriebenen
Parameter sollen nun kurz erliutert werden. In der ersten Iteration von CRET erfolgt die Cliquengene-
rierung aus zwei Anwendungen von VCCS (ohne Konfidenzinformationen). Die Auflsungen der Voxel
variieren dabei leicht und werden auf R5Y — 0,75m, bzw. R5Y — 0,8m gesetzt. Die Variation dient
dazu, in einer Auflésungsstufe eventuell nicht optimal zusammengefasste Objekte an Voxelrdndern mit
der anderen Segmentierung zu kompensieren. Gleiches gilt fiir die maximale Grofe der Supervoxels
RSV

i, Welche zu 2 bzw. 2,5 m festgelegt werden. Demnach wird insgesamt eine etwas feinere und eine

grober aufgeloste Segmentierung durchgefithrt, um zwei Typen von Cliquen zu erhalten. Auf die Hin-
zunahme weiterer, grokerer Segmente wird verzichtet, um einer Uberglidttung kleinerer Objekte mit
Ausdehnungen < RSY . entgegenzuwirken. Der Sittigungsparameter ¢ muss per Definition kleiner als
0,5 sein [Kohli et al., 2009]. Er wird auf 0,4 gesetzt, um einen moglichst grofen Anteil abweichender
Labels innerhalb einer Clique zuzulassen, welche feine Strukturen in der Szene darstellen kénnten. Der
Glattungseffekt wird dadurch geringfiigig reduziert. Weiterhin werden fiir den Aufbau des Graphen in
CRFP fiir jeden Punkt die & = 3 niichsten Nachbarn in der /\/QkD Suchumgebung herangezogen. Drei

bis fiinf Kanten haben sich fiir assoziative Modelle bewé&hrt [Munoz et al., 2008].

5.4 Klassifikationsergebnisse

Die folgenden Experimente untersuchen die Leistungsfihigkeit des neu entwickelten Verfahrens auf
Grundlage der Evaluationsgebiete €. Abschnitt 5.4.1 analysiert die Ergebnisse fiir die Datensétze
von Hannover und Vaihingen ausfiihrlich. In Abschnitt 5.4.2 schliefit sich ein Vergleich mit anderen

aktuellen Verfahren anhand von Benchmark Datensitzen an.
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Allgemein
maximale Anzahl Iterationen Niger
Relative Gewichte der Potentiale wf; ,wf , wg ,wi (werden gelernt)

Merkmale

Nachbarschaft Merkmalsberechnung
Nachbarschaft Normalenberechnung
Nachbarschaftsklassenverteilung
Parameter fiir Strafsenextraktion

optimale Nachbarschaft nach Weinmann |[2016]
k,]]\\;%mal = 25

Thist = 1m

Rasterauflosung resg,iq = 1m

Grofe morphologischer Filter Sejosing = 3 x 3 Pixel
Hough - rdumliche Auflésung H5, = 1m

Hough - Winkelauflésung H/** = 5°

Hough - Groke Datenliicke Hyjnegap = 2m

Hough - min. Anzahl Votes Hpinvotes = 30

Hough - min. Strakenlinge Hinrength = 15m

Random Forest

Anzahl Bdume T =130
maximale Baumtiefe Tepth = 20
Mindestanzahl Samples pro Knoten | Tip;s =5
Anzahl Trainingsbeispiele CRFP N, =10.000
Anzahl Trainingsbeispiele CRF*® Ny, =5.000
CRFY
Anzahl Nachbarpunkte Graph k=3

Glattungsparameter kontrast-
sensitives Potts Modell

6 = 0 (ausschlieflich datenabhangige Glattung)

HOP: Anzahl Segmentierungen 2
HOP: 1. Parametersatz VCCS RSV —0,75m, RSV, — 2m
HOP: 2. Parametersatz VCCS RSV = 08m, RSV, —2.5m
HOP: Gewichte wSV =1, wfg‘g = wdV =0
Sdttigungsparameter q=0,4
Segmentierung
Voxelauflésung RSV = 0,75m
Auflésung Saatpunkte RSV, =3m
Gewichte WiV = 0,0, WiV = 0,5, wpg; = 0,5
CRF%

Nachbarschaft Segmente Graph

Punktabstand zweier Segmente kleiner d 1m

S —
graph —

Tabelle 5.7: Fiir die vorgestellte Methodik erforderliche Parameter. Sofern nicht explizit darauf hinge-

wiesen wird, werden die hier angegebenen Werte fiir die folgenden Experimente verwendet.
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‘ Boden Strafse Auto Vegetation Gebiude
RFF ] 69,1 56,8 87,6 91,5 95,5
V  CRFP | 76,5 59,2 82,4 5,2 1925 97,3
CRFY | 815 61,6 80,8 -6,8 | 91,9 97,6
RFFP | 684 59,2 53,3 91,8 96,7
K CORFF | 704 66,7 71,0 94.6 97,3
CRF} | 124 72,3 85,8 95,7 96,8
RFP | 524 40,8 495 84,7 92,5
Q CRFP | 578 45,7 61,7 87,8 94,7
CRF} | 62,2 49,8 71,2 88,2 94,5
RFY | 797 RFY | 72,9
OA CRFF | 82,9 k-Index CRFF | 77,0
CRFY | 84,7 CRFY | 79,5

Tabelle 5.8: Erzielte Genauigkeiten in [%] (Vollstédndigkeit V, Korrektheit K, Qualitit Q, Gesamtge-
nauigkeit OA, k-Index) fiir das Testgebiet Hannover. Verglichen werden die Ergebnisse ei-
ner kontextfreien Klassifikation REF'?, einer lokalen Kontextberiicksichtigung nach C RF}’
und nach dreimaligem Durchlauf zur Integration groberskaligen Kontexts (CRFY). Hinter
den absoluten Werten werden die erzielten Unterschiede in Bezug auf das Ergebnis von
RFT in Prozentpunkten dargestellt. Verbesserungen sind griin, geringere Genauigkeiten
rot gekennzeichnet.

5.4.1 Nutzen von Kontext fiir die 3D-Punktwolkenklassifikation

Experiment: Zur Evaluation der neuen Methodik werden im Folgenden die Klassifikationsergebnisse
der beiden Datenséitze Hannover und Vaihingen vorgestellt. Es finden drei Iterationen iiber CRF An-
wendung, wodurch der grobere Mafistab durch CRF® zweimal integriert wird. Der Fokus der Analyse
liegt auf dem Nutzen der Kontextinformation. Daher werden speziell die finalen Ergebnisse mit denen
der ersten Zwischenlosung verglichen, da nach dem erstmaligen Durchlauf von CRF? (im Folgenden
CRF{) noch keine groberskalige Information beriicksichtigt wurde. Weiterhin soll zum Vergleich das
Ergebnis des punktweisen Klassifikators der ersten Iteration (RF]’) herangezogen werden, da RF{
(abgesehen von der lokalen Punktnachbarschaft zur Merkmalsberechnung) ohne Kontext klassifiziert.
Die Auswertung erfolgt punktweise, d. h. die Segmentkonfidenzen und -labels werden auf die jeweiligen
Komponenten projiziert. Als finales Ergebnis wird das Resultat des dritten CRF? angesehen und als
CRFY gekennzeichnet. Zur Klassifikation werden die in Abschnitt 5.3.1 beschriebenen Merkmalssiit-
ze verwendet. Die Parametereinstellungen entsprechen Tabelle 5.7, wobei die relativen Gewichte im

Rahmen des Trainings optimiert werden.

Ergebnis Hannover: Fiir das Testgebiet Hannover ergibt sich nach drei Iterationen (C RFY) eine
Gesamtgenauigkeit von 84,7 % und ein k-Index von 79,5 % (Tabelle 5.8). Fiir die Unterscheidung von
fiinf Objektklassen stellt dies ein zufriedenstellendes Ergebnis dar. Betrachtet man die Genauigkeiten
der einzelnen Klassen, so zeigen sich die besten Qualititswerte fiir Gebdude. Auf der anderen Seite
fithren Verwechslungen zwischen Boden und Strafie zu vergleichsweisen geringen Qualitdten von 62,2 %
bzw. 49,8 %. Dies ist vor allem auf die groferen Parkplatzflichen in der Szene zuriickzufiihren, welche

aus Schotter bestehen und basierend auf den Intensitdtswerten selbst fiir den menschlichen Operateur
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R/E | Boden Str. Auto Veg. Geb.
Boden | 22,6 44 01 04 03

Str. 72 120 01 01 0,1
Auto 01 01 12 00 01
Veg. 1.0 01 00 184 05
Geb. 03 00 00 04 305

Tabelle 5.9: Konfusionsmatrix Hannover CRF{ [%).

schwer einer der beiden Klassen zuzuordnen sind, so dass eventuell auch die Referenz an diesen Stellen
nicht ganz korrekt ist. Wie die visuelle Analyse von Abbildung 5.12g zeigt, wurden die reinen Stra-
fsenverlaufe hingegen gut detektiert. Dies ist besonders fiir die kontextbasierten Merkmale wichtig, da
sie auf dem Strafennetz aufbauen. Im Bereich der Parkplétze ist ihr diskriminativer Beitrag geringer.
Weiterhin zeigt sich, dass fiir die unterreprasentierte Klasse Auto mit 71,2% ein guter Wert erzielt
wird. Vollsténdigkeit und Korrektheit betragen 80,8 % bzw. 85,8 %. Nach den drei Iterationen ergibt
sich die in Tabelle 5.9 dargestellte Konfusionsmatrix. Verwechslungen sind hauptséchlich zwischen den
beiden Klassen Boden und Strafie zu beobachten. Dariiber hinaus werden sowohl der natiirliche Boden
als auch Gebdude zum Teil filschlicherweise als Vegetation klassifiziert. Der quantitative Einfluss von
Kontext lasst sich ebenfalls Tabelle 5.8 entnehmen. Dort werden die Ergebnisse einer kontextfreien
Klassifikation (RFY), einer lokalen Kontextberiicksichtigung auf der Punktebene (CRFY’) jenen nach
drei Durchliufen des zweistufigen Verfahrens (CRF{’) gegeniibergestellt. Die relativen Abweichungen
in Bezug auf das Referenzergebnis von RET sind farbig dargestellt. Griin bedeutet einen Genauig-
keitsgewinn, rot entspricht einer Verschlechterung gegeniiber RFY{ . Beriicksichtigt werden Vollstin-
digkeit V, Korrektheit K, Qualitidt sowie Gesamtgenauigkeit OA und der s-Index. Insgesamt kann
die Gesamtgenauigkeit von 79,7 % (RFT) iiber 82,9% (CRF) auf 84,7% (CRFY) gesteigert wer-
den. Analog dazu verhélt sich der x-Index mit einer Zunahme von 6,5 Prozentpunkten. Nahezu alle
Genauigkeitsmafe der einzelnen Klassen profitieren von Kontextinformation. Meistens sind dabei die
Ergebnisse von CRF{ denen von CRFY iiberlegen. Hinsichtlich der Vollstéindigkeit verbessert sich
vor allem Boden, gefolgt von Strafle. Ein negativer Effekt des vorgeschlagenen Verfahrens ist in Bezug
auf die Vollstindigkeit von Auto sowohl fiir CRFY als auch noch deutlicher fiir CRFY zu beobachten.
Dies ist teilweise auf die Glattungseffekte zuriickzufiihren, wenn sich Punkte auf Autos aufgrund der
Merkmale schlecht von ihrer Umgebung trennen lassen. Entsprechend der Konfusionsmatrix (Tabelle
5.9) werden Autos 6fter mit einer der beiden Bodenklassen verwechselt. Die gute Vollstiandigkeit von
87,6 % wird durch die Interaktionen bis auf 80,8 % reduziert. Genau gegenteilig verhlt es sich jedoch
bei Betrachtung der Korrektheit. Hierbei ist der Gewinn der Klasse Auto mit 32,5 Prozentpunkten
(CRFY) mit Abstand der grofte. Damit kann selbst das gute Ergebnis mit einem Zuwachs von 17,8
Prozentpunkten von CRFlp nahezu verdoppelt werden. Auch bei den weiteren Klassen ist der Ge-
winn im Schnitt leicht oberhalb des Niveaus von V. Insgesamt fiihrt dies bei allen Klassen zu teils
signifikanten Genauigkeitssteigerungen bei den Qualitdtswerten. Auch bei Q ist fiir die Klasse Auto
der grofte Effekt von Kontextinformation zu beobachten. Verglichen mit RF}” wird die Qualitit um
12,1 (CRFY) bzw. 21,7 (CRFY) Prozentpunkte erhoht. Einzig bei Gebdude fiihren bei CRFY die
zusétzlichen Iterationen - und damit die Beriicksichtigung groberskaligen Kontexts - zu einem leichten

Riickgang von 0,2 Prozentpunkten im Vergleich zu CRF{.
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Abbildung 5.12: Klassifikationsergebnis Hannover. Die linke Spalte zeigt das gesamte Testgebiet; in
der rechten Spalte ist der nord-westliche Ausschnitt detaillierter visualisiert. Unter-
schieden werden die fiinf Klassen Boden (gelb), Straffe (grau), Auto (rot), Vegetation
(griin) und Gebdude (orange).
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Die Abbildungen 5.12 visualisieren die auf unterschiedliche Weise erlangten Klassifikationsergebnisse
fiir Hannover. Die linke Spalte (a, c, e, g) stellt das gesamte Testgebiet dar, wihrend in den rechten
Abbildungen (b, d, f, h) der nordwestliche Bereich der Szene rund um den Friedhof vergrofert zu
sehen ist. Den Abbildungen kann der Unterschied zwischen der Referenz (a, b), RF{ (c, d), CRF{
(e, f) sowie CRFY (g, h) entnommen werden. Die reine RF Klassifikation fiihrt zu einem sehr hetero-
genen Ergebnis, bel dem insbesondere die Boden- und Strafenpunkte dem Verhalten des sogenannten
,Salz- und Pfefferrauschens® dhneln. Im Bereich des Friedhofs am linken Rand werden viele Hecken
falschlicherweise der Klasse Auto zugeordnet (rot). Auch auf Geb#duden sind einige Verwechslungen
mit Baumpunkten (griin) zu beobachten. Die Hinzunahme von lokalem Kontext durch die erstmali-
ge Anwendung von CRFT glittet das Ergebnis deutlich, so dass sich Objekte leichter identifizieren
lassen. Die Anzahl der Fehler an den Gebduden sowie in der Griinanlage sinkt merklich. Die vierte
Zeile in Abbildung 5.12 zeigt das endgiiltige Ergebnis nach drei Iterationen (CREY); ein Grofteil der

Verwechslungen zwischen Vegetation und Auto im Bereich des Friedhofs konnte eliminiert werden.

Fiir die relativen Potentialgewichte, welche sich invers zum tatséchlichen Einfluss der Terme verhal-
ten, ergeben sich im Training die Werte wi =0, 56, wf? = 10,96 (Iteration 1) bzw. wi =1,1, wf =0,5
(Tteration >1) sowie wi = 1. Demnach sind in Iteration 1 fiir CRFT die paarweisen Interaktionen
vergleichsweise wichtig, wihrend fiir die Folgeiterationen das neu eingefithrte Potential aus der seg-
mentbasierten Klassifikation von besonderer Bedeutung ist. Die Berechnung dauert inklusive Training
ca. 51 min (davon Merkmalsextraktion ca. 2min, RF Klassifikation ca. 2min, CRF]" ca. 20 min). Auf-
grund der Parameteroptimierung nehmen die ersten beiden Iterationen mehr Zeit in Anspruch als die

Folgedurchldufe. Fiir jedes Segment werden durchschnittlich 9,2 Nachbarsegmente gefunden.

Ergebnis Vaihingen: Fir das Testgebiet Vaihingen zeigt sich insgesamt ein dhnliches Bild, jedoch
ist das nach drei Iterationen erlangte Genauigkeitsniveau mit einer Gesamtgenauigkeit von 87,9 % und
einem k-Koeffizienten von 83,9 % etwas hoher (Tabelle 5.10). Auch fiir diesen Datensatz ldsst sich die
hochste Qualitdt mit 89,3 % fiir die Klasse Gebdude erzielen. Mit 83,2 % folgt Strafie mit sehr guten
V und K-Werten von 89,4 bzw. 92,3 %. Dies bestétigt, dass sich die Strafe bei Vorhandensein der
Intensitdtswerte gut identifizieren ldsst, solange sich keine versiegelten Plitze in der Szene befinden.
Die grokten Herausforderungen dieses Datensatzes stellen Autos (Q=64,2%) und Boden (Q=67,0 %)
dar, was bei Autos auf eine vergleichsweise geringe V von 72,8 % zuriickzufiihren ist. Wie die Konfusi-
onsmatrix in Tabelle 5.11 zeigt, kommt es bei Boden zu Verwechslungen mit Strafle sowie teilweise mit
Vegetation (insbesondere kleineren Strauchern). Autos hingegen werden hauptsichlich mit Vegetation
verwechselt, da sie dhnliche geometrische Eigenschaften wie Straucher aufweisen. Einige verbleiben-
de Verwechslungen sind weiterhin zwischen Gebdude und Vegetation zu erkennen. Dies ist vor allem
auf Anbauten an Geb#duden wie Schornstein, Balkon usw. zuriickzufithren, die teilweise als Vegetation

identifiziert wurden.

Generell dufert sich die Kontextintegration mit &hnlichen Auswirkungen wie bei Hannover. Die
Gesamtgenauigkeit der RF Klassifikation wird um 0,9 (CRFY) bzw. 2,6 (CRFY) Prozentpunkte auf
87,9 % gesteigert. Der Gewinn ist somit verglichen mit Hannover etwas geringer, da die Anderungen die
dominanten, punktreichen Klassen wie Boden und Strafle etwas weniger stark beeinflussen, was auf die
zuverldssigere Initialklassifikation mittels RF1P zuriickzufiihren ist. Im Gegensatz zu Hannover liegen

in der Szene Vaihingen nahezu keinerlei Parkplatzflichen, die sich nur schwer einer der beiden Klassen
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‘ Boden Strafe Auto Vegetation Gebdude
RFF | 1759 87,5 73,3 87,7 89,8
V. CRFP | 764 89,1 74,2 88,0 90,9
CRFEY | 79,7 89,4 72,8 0,5 | 88,5 93,4
RFF | 79,1 88,7 44,3 78,6 95,4
K CRFF | 80,3 90,1 54,7 784 -0,2| 95,7
CRFY | 80,8 92,3 84,5 81,4 953  -0,1
RFF | 63,3 78,7 38,1 70,8 86,1
Q CRFF | 643 81,1 46,0 70,8 87,4
CRFY | 67,0 83,2 64,2 73,6 89,3
RFF 853 RFY 80,5
OA CRFF | 86,2 k-Index CRFF | 81,7
CRFY | 879 CRFY | 839

Tabelle 5.10: Erzielte Genauigkeiten in [%] (Vollstédndigkeit V, Korrektheit K, Qualitat Q, Gesamtge-
nauigkeit OA, k-Index) fiir das Testgebiet Vaihingen. Verglichen werden die Ergebnisse ei-
ner kontextfreien Klassifikation RF?| einer lokalen Kontextberiicksichtigung nach CRF{
und nach dreimaligem Durchlauf zur Integration groberskaligen Kontexts (CREY). Hin-
ter den absoluten Werten werden die erzielten Unterschiede in Bezug auf das Ergebnis
von RFY in Prozentpunkten dargestellt. Verbesserungen sind griin, geringere Genauig-
keiten rot gekennzeichnet.

R/E | Boden Str. Auto Veg. Geb.
Boden | 19,1 1,8 0,0 2,6 0,5

Str. 25 221 00 01 01
Auto 01 00 07 01 00
Veg. 15 00 01 186 08
Geb. 05 00 00 14 274

Tabelle 5.11: Konfusionsmatrix Vaihingen CRF{" [%].

zuordnen lassen und somit Verwechslungen hervorrufen kénnen. Die klassenweise Auswertung von V,
K und Q von Vaihingen lisst abgesehen von zwei Ausnahmen die hochsten Genauigkeiten bei C RFY
erkennen. Erneut verschlechtert sich die Vollstdndigkeit von Auto geringfiigig durch die Segmentin-
teraktionen. Analog zu Hannover reduziert diese auch die Korrektheit leicht, und zwar von Gebdude
um 0,4 Prozentpunkte verglichen mit CRFY . Der deutlichste Gewinn von 40,3 Prozentpunkten wird
erneut bei der Korrektheit von Awto erzielt. In diesem Fall ist der Nutzen durch die gréberskaligen
Interaktionen ca. viermal grofier als bei der Berlicksichtigung ausschlieflich lokaler Beziehungen bei
CRFYF.

In den Abbildungen 5.13 werden die drei verschiedenen Klassifikationsergebnisse der Referenz des
nérdlichen Testgebiets visuell gegeniiber gestellt. Fiir RFY (c, d) zeigt sich erneut eine inhomogene
Zuordnung der Klassenlabels. Die CRF-Resultate sind homogener und weisen weniger Fehlzuordnun-
gen auf. Dies ist z. B. gut an den Gebauden in den rechten Abbildungen (d, f, h) zu erkennen. Durch
den Kontext konnen zahlreiche Verwechslungen erkannt und korrigiert werden, bei denen Fassaden

falschlicherweise als Vegetation klassifiziert wurden. Weiterhin verfiigt das Gebdude im linken vorde-



5.4 Klassifikationsergebnisse 85

(g) CRFY Tteration 3 (h) CRFEY Tteration 3

Abbildung 5.13: Klassifikationsergebnis Vaihingen. Die Abbildungen links zeigen das nordliche Testge-
biet; rechts ist ein Ausschnitt aus etwas anderer Perspektive detaillierter visualisiert.
Unterschieden werden die fiinf Klassen Boden (gelb), Strafle (grau), Auto (rot), Ve-
getation (griin) und Gebdude (orange).
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ren Bereich des Ausschnitts {iber eine komplexe Dachstruktur mit vielen Erkern. Die lokalen Merkmale
induzieren bei RFY (Abbildung 5.13d) teilweise eine Zugehorigkeit zu Vegetation. Einige der Fehler
lassen sich bereits durch die Hinzunahme lokaler Abhéingigkeiten zwischen den Punkten durch C RFY’
korrigieren (Abbildung 5.13f). Die Anwendung des gesamten Modells (CRFY) fiihrt in Abbildung
5.13h zur Beseitigung aller Verwechslungen, so dass die Gebdudepunkte vollstdndig und korrekt klas-

sifiziert werden konnen.

Auch fiir Vaihingen sollen die antrainierten Potentialgewichte angegeben werden. Sie wurden opti-
miert auf die Werte w}, = 0,2, wf’ = 5,94 (Iteration 1) und w); = 0,56, wf = 0,29 (Iteration >1) sowie
wi = 1,1. Die Berechnung dauert inklusive Training ca. 30 min (davon Extraktion Punktmerkmale
ca. 3min, reine RF Klassifikation ca. 2 min, C’RFfD ca. 7min). Die verkiirzte Laufzeit im Vergleich zu
Hannover ist auf die geringere Punktanzahl zuriickzufiihren. Dies macht sich besonders bei der Opti-
mierung der punktbasierten Gewichte bemerkbar, da in jedem Iterationsschritt der direkten Suche die
Inferenz fiir das Validierungsgebiet durchzufiihren ist. Im Durchschnitt ergeben sich fiir jedes Segment
sechs Kanten. Somit ist fiir Hannover das Inferenzproblem durch eine gréfere mittlere Kantenanzahl

rechenintensiver.

Diskussion: Insgesamt sind die erzielten Ergebnisse sehr positiv zu beurteilen. Starke gewinnbrin-
gende Anderungen sind hauptsichlich bei den weniger dominanten Klassen zu beobachten, daher ist
die Auswirkung auf die Gesamtgenauigkeit vergleichsweise gering. Die Verbesserungen lassen sich vor
allem anhand der Qualitdtsmafe und der visuellen Interpretation erkennen. Wie in den Abbildungen
5.12 gezeigt, ergibt sich dabei meistens ein deutlich homogeneres Ergebnis als bei einer kontextfrei-
en Klassifikation. Dieses kann fiir nachfolgende Applikationen, wie etwa der Objektrekonstruktion,
besser genutzt werden, da sich mehr Informationen iiber die tatsichliche Objektgeometrie ableiten
lassen. Teilweise wird jedoch auch ein geringer Glattungseffekt beobachtet, durch den vereinzelte,
durch wenige Punkte beschriebene Objekte nicht mehr korrekt klassifiziert werden kénnen. Es kann
zusammengefasst werden, dass sich im Mittel iiber alle Klassen die Vollstdndigkeit nach drei Iteratio-
nen im Vergleich zu RF}" um 2,1 (Hannover) bzw. 1,9 Prozentpunkte (Vaihingen) und die Korrektheit
durchschnittlich um 8,9 (Hannover) bzw. 9,7 Prozentpunkte (Vaihingen) erhoht. Somit profitiert ins-
besondere die Korrektheit von dem auf diese Weise integrierten Kontext. Des Weiteren verbessern
sich nahezu alle Qualitiitswerte durch CREY . Fiir beide Testgebiete ist der grokte Gewinn mit 21,7
(Hannover) bzw. 26,1 Prozentpunkten (Vaihingen) fiir die Klasse Auto festzustellen, welche sich durch
eine vergleichsweise geringe Punktanzahl auszeichnet. Die Mehrdeutigkeiten im Merkmalsraum bei
Punkten unterreprésentierter Klassen scheinen somit durch die Betrachtung der Umgebung zum Teil
geldst zu werden, so dass sich das korrekte Label zuordnen lasst. Ferner sind deutlichere positive Ver-
dnderungen hinsichtlich der Qualitit bei schwiicheren Initialklassifikationen (RF{ von Hannover) zu
beobachten. In diesem Fall tragt die Kontextinformation wesentlich zur Verbesserung der Zuordnungen
bei.

Wie Abbildung 5.14 zeigt, kann die Beriicksichtigung der zusétzlichen Kontextinformation in we-
nigen Fillen auch Fehlklassifikationen hervorrufen. In dem Ausschnitt ist eine Strafe mit zwei Autos
(Mitte) zu sehen. Am unteren Rand befinden sich parallel dazu Hecken, welche Grundstiicke von der
Strafke abtrennen. Der Fokus der Untersuchung soll auf dem rechten Auto liegen, da das linke Fahrzeug
fehlerfrei identifiziert wird. Bei einer kontextfreien RF{ Klassifikation (Abbildung 5.14b) werden viele
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(c) CRFYF Tteration 1 (d) CRFYT Tteration 3

Abbildung 5.14: Fehlerfortpflanzung durch Kontext bei einem Auto. Unterschieden werden Boden
(gelb), Strafe (grau), Auto (rot), Vegetation (griin) und Gebaude (orange).

Punkte auf dem rechten Auto richtig erkannt, es sind jedoch auch Verwechslungen mit Vegetation
und sogar einigen Gebdudepunkten zu beobachten. Des Weiteren werden viele Punkte der unmittel-
bar benachbarten Hecke ebenfalls félschlicherweise der Klasse Auto zugeordnet. Die Verwechslungen
sind auf die volumenhafte Punktverteilung zuriickzufiihren, die bei der Trennung der beiden Klassen
auf Grundlage der genutzten Merkmale zu Mehrdeutigkeiten fiithrt. Nach der Integration von lokalem
Kontext durch die initiale semantische Zuordnung von CRF{ (Abbildung 5.14c) wird die Fehleran-
zahl auf dem Auto signifikant reduziert. Nur noch vereinzelte Punkte werden der Klasse Vegetation
zugeordnet. Die Auswirkungen auf die Hecke sind hingegen gering. Das Propagieren der Informatio-
nen iiber zwei Mafstibe (CRF{, Abbildung 5.14d) korrigiert die dort verbliebenen Fehler bei der
Hecke, die nun korrekt und vollstindig als Vegetation identifiziert ist. Allerdings zeigt sich, dass auch
das sich daneben befindliche Auto zu einem Grofsteil Vegetation zugeordnet wurde. An dieser Stelle
wirkt sich der Kontext somit nachteilig auf das Ergebnis aus. Eine Ursache fiir den Fehler kénnte
in den daneben befindlichen und als natirlicher Boden Kklassifizierten Punkten zu finden sein. Der
Anteil der Bodenpunkte an der umgebenen Fliche ist vergleichsweise groft, so dass vermutlich die kon-
textbasierten Merkmale zur Beschreibung der Nachbarschaftsklassen ein weiterer Ausloser zusitzlich
zur Geometrie der Punktverteilung sein kénnen. Da Autos meistens vollsténdig von Strakenpunkten
umgeben sind, kann die Nachbarschaft eines Segments zu Boden auf ein Gebiisch hindeuten. Sollten
die anderen Segmentmerkmale fiir das Autosegment eher wenig diskriminativ sein, kann dies den Aus-
schlag fiir eine Klassifikation als Vegetation geben. Beim linken Auto ist der Bodenanteil etwas geringer
und die ebenere Form des Fahrzeuges lisst sich eindeutiger zuordnen. Durch die nahezu vollstédndige
Fehlklassifikation in eine einheitliche Objektklasse kann bei einer eventuellen Folgeiteration ggf. ei-
ne Aggregation zu einem einzigen Segment stattfinden, aus dem sich eindeutige Merkmale beziiglich
Form und Aufenthaltsort des Segments zur korrekten Klassifikation extrahieren lassen. Diese Art der
Korrektur ist nur moglich, so lange Autopunkte nicht mit der benachbarten Hecke zusammengefasst
werden. Die Segmentbildung mittels VCCS, welche ebenfalls Nachbarschaftsbeziehungen beriicksich-
tigt, sollte diesem Problem durch den sich dazwischen befindlichen Strafienstreifen vorbeugen. Folglich

konnte dieser Fehler ggf. durch eine hohere Iterationsanzahl eliminiert werden.
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5.4.2 Vergleich mit anderen Verfahren

Experiment: In dieser Untersuchung werden die Ergebnisse denen anderer Verfahren gegeniiberge-
stellt. Fiir einen aussagekriftigen Vergleich der Methoden liegen &ffentlich zugingliche Benchmark
Datensétze mit gleichen semantischen Objektklassen zu Grunde. Auf diese Weise lassen sich die Vor-

und Nachteile der jeweiligen Ansitze identifizieren.

a) GML:
Beschreibung: Fiir die beiden GML Datensétze (GML A und GML B) werden alle dem Autor be-
kannten Veréffentlichungen herangezogen, die entsprechende Ergebnisse publiziert haben. Zusétzlich
zu den eigenen Ergebnissen ergeben sich dadurch vier Vergleichswerte. Shapovalov et al. [2010] fithren
den Benchmark Datensatz ein und verwenden nicht-assoziative Markov Felder zur Segmentklassifi-
kation. Xiong et al. [2011] propagieren Informationen auf Punkt- und Segmentebene zur Integration
von Kontext in einem hierarchischen Ansatz. Najafi et al. [2014] arbeiten ebenfalls mit Segmenten.
Sie nutzen ein Verfahren zur Beriicksichtigung nicht-assoziativer Beziehungen mit Cliquen hoéherer
Ordnung im Rahmen eines CRF. Bei [Blomley et al., 2016b| steht nicht die Entwicklung eines star-
ken Klassifikationsverfahrens im Mittelpunkt der Untersuchung. Der Fokus liegt stattdessen auf der
Ermittlung geeigneter Merkmale und Nachbarschaftsgréfien fiir deren Berechnung. Die Ergebnisse soll-
ten dementsprechend nur als Ergénzung zu den anderen Verfahren angesehen werden. Da bei Blomley
et al. [2016b| viele Experimente durchgefithrt wurden, wird reprisentativ das beste Ergebnis einer
RF Klassifikation zum Vergleich ausgewdhlt. s wurde mit zwel Merkmalsgruppen und einer mehr-
skaligen Nachbarschaft erzielt, welche sich sowohl aus einer zylindrischen als auch einer kugelf6rmigen

Umgebung ergibt.

Fiir die Datensétze ist weder Intensitdtsinformation vorhanden, noch ist der genaue Ort bekannt.
Aus dem Grund kann die Strafle nicht extrahiert bzw. durch externe Datenquellen ergénzt werden,
so dass sich dementsprechend die Merkmalsgruppe bestehend aus Orientierung sowie minimalem und
durchschnittlichen Abstand zur ndchsten Strofle nicht nutzen ldsst. Echoinformationen sind ebenfalls
nicht vorhanden. Davon abgesehen werden die in Abschnitt 5.3.1 bestimmten Merkmale extrahiert.

Die Berechnung erfolgt mit den in Abschnitt 5.3.2 definierten Parametern mit N, = 3 Iterationen.

Ergebnis: Insgesamt kann die neue Methodik gut die Schwierigkeiten des anspruchsvollen Ge-
lindes von GML A handhaben. Die Gesamtgenauigkeit bei GML A wird durch die Iterationen von
945% (CRFF) auf 96,4 % (CRFY) erhoht. Verglichen mit einer RF Klassifikation (uniires Poten-
tial in CRET) ergibt sich eine Steigerung um 4,3 Prozentpunkte. Datensatz GML B hingegen wird
bereits durch den initialen RF mit einer Gesamtgenauigkeit von 97,7 % nahezu fehlerfrei zugeordnet.
Aus diesem Grund kann sie durch die Hinzunahme von Kontext nach drei Iterationen nur geringfiigig
um 0,5 Prozentpunkte gesteigert werden. Das Testgebiet ist somit einfacher und bietet u.a. durch die
geringere Klassenanzahl und bessere Separierbarkeit weniger Potential fiir Verbesserungen durch die

Verwendung von Kontext.

Die Tabellen 5.12a und 5.12b stellen die Ergebnisse der unterschiedlichen Verfahren vor. Gezeigt
werden die Qualitdtswerte der einzelnen Klassen sowie deren Mittelwert. Fett markierte Eintrige stel-
len jeweils das genaueste Ergebnis dar. Abgesehen von zwei Ausnahmen erzielt die neu vorgeschlagene

Methodik die besten Ergebnisse, teilweise mit deutlichem Abstand zum Zweitplatzierten. Insbeson-
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‘Boden Gebdude Auto Biume niedrige Veg. | Mittel

Shapovalov et al. [2010] | 86,8 53,7 126 92,1 8,6 50,7
Xiong et al. [2011] 93,2 71,6 9,2 97,0 20,0 58,2
Najafi et al. [2014] 91,3 616 24,9 951 15,9 57.8
Blomley et al. [2016b] 60,4 109 122 831 6,7 34,7
neue Methode (CRFY ) | 93,7 88.3 20,0 97,9 18,8 63,7

(a) Datensatz GML A

‘Boden Gebdude Biume niedrige Veg. | Mittel

Shapovalov et al. [2010] | 97,0 72,9 85,7 20,8 69,1
Xiong et al. [2011] 98,0 77,4 94,2 35,6 76,3
Najafi et al. [2014] 98,0 85,2 94,2 38,9 79,1
Blomley et al. [2016b] 85,9 35,9 72,3 20,1 53,5
neue Methode (CRFY ) | 98,7 92,6 94,8 42,4 82,1

(b) Datensatz GML B

Tabelle 5.12: Vergleich der erzielten Qualitétswerte [%)] fiir Benchmark Datensatz GML.

dere die Qualitit der Gebdudepunkte wird signifikant von 71,6 % [Xiong et al., 2011] auf nun 88,3 %
gesteigert. Im Mittel ergibt sich eine Verbesserung von 5,5 Prozentpunkten fiir GML A bzw. von 3
Prozentpunkten bei GML B.

Eine Herausforderung bei GML A stellt die korrekte Klassifikation der Autos dar. Durch die eng
nebeneinander parkenden Fahrzeuge ist die lokale Geometrie der Punkte &hnlich zu niedriger Vege-
tation, was hiufige Verwechslungen mit sich fithrt. Alle fiinf Verfahren haben Schwierigkeiten bei der
korrekten Klassifikation von Autos. Die neue Methodik erreicht mit 20,0 % das zweitbeste Ergebnis,
liegt damit aber fast 5 Prozentpunkte hinter [Najafi et al., 2014]. Im vorliegenden Fall ist das Problem
bereits auf das unire Potential von CRF¥ in der ersten Iteration zuriickzufiihren. Durch die initia-
le Klassifikation mittels RF ist ein groker Teil der Autopunkte félschlicherweise niedriger Vegetation
zugeordnet. Es fehlt an weiteren diskriminativen Merkmalen wie etwa Intensitit, um eine korrekte Zu-
ordnung vorzunehmen. Durch die &hnliche lokale Geometrie zu den Nachbarpunkten findet durch das
kontrast-sensitive bzw. das robuste P Potts Modell eine weitere Glattung statt. Insgesamt reduziert
sich die Qualitit aufgrund der niedrigen Vollstandigkeit und Korrektheit von 27,1 % auf 20,0 %. Wie
bereits anhand von Abbildung 5.14 diskutiert wurde, kann sich der hervorgerufene Glittungseffekt
durch mehrdeutige Merkmale negativ auswirken, falls die Daten keinen ausreichenden Hinweis auf
unterschiedliche Objektarten geben. Fine Anpassung der Interaktionsmerkmale, der Cliquengrofen
wihrend der initialen Iteration sowie der Anzahl der Durchldufe konnte ggf. die Erkennungsrate fiir
Autos verbessern. Das bessere Abschneiden von [Najafi et al., 2014] kann in der mehrskaligen Merk-
malsextraktion begriindet sein. Die Autoren haben typische Merkmale mit zwei unterschiedlichen
Nachbarschaftsgrofsen extrahiert, welche eventuell einige Mehrdeutigkeiten bei kleineren Objekten wie
Autos auflésen konnen. Insgesamt muss allerdings bedacht werden, dass die Klasse Auto nur durch
wenige Punkte vertreten ist. Anderungen einzelner Punktlabels haben daher groferen Einfluss auf die

Qualitatswerte.
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b) Vaihingen 3D Labelling challenge (ISPRS)
Beschreibung: Ein weiterer Vergleich von Verfahren wird von der ISPRS Arbeitsgruppe 11/4 orga-
nisiert. Bei der 3D Labelling challenge steht der Datensatz Vaihingen ISPRS 9 Klassen zu Verfiigung,
auf dem verschiedene Methoden getestet werden kénnen. Die Referenzdaten des Testgebiets sind un-
bekannt, da die Evaluierung von den Organisatoren vorgenommen wird. Als Vergleichsmals liegt der
Bewertung der F1 Wert (Gleichung 5.6) zugrunde. Bisher wurden mehrere Ergebnisse von fiinf wei-
teren Teilnehmern eingereicht3. Fiir den Vergleich werden die jeweils besten Resultate herangezogen,
wobei in einem Fall zwei Ergebnisse eines Teilnehmers genutzt werden. Insgesamt erfolgt somit eine
Gegeniiberstellung zu sechs Verfahren. Die meisten Ansétze sind bisher unverdffentlicht, so dass nur

wenige Details zur konkreten Methodik bekannt sind.

Von Ramiya et al. werden zwei eingereichte Varianten (I1S 5 und I1S _7) basierend auf der Me-
thodik von [Ramiya et al., 2016] als Vergleich verwendet. Beide extrahieren zunichst Segmente aus
der Punktwolke, welche anschlieftend klassifiziert werden. Der Unterschied in den Verfahren besteht
in den verwendeten Merkmalen. IIS 5 nutzt zusétzlich zu iiblichen geometrischen Merkmalen die
Intensitét der Laserdaten, bei IIS 7 werden hingegen auf die Punkte projizierte Spektralinformati-
on eines Falschfarben-Orthophotos verwendet. Im Vergleich zu den anderen Verfahren vereinen die
Autoren die Klassen Fassade und Dach zu einer Kategorie, wodurch sich die Klassifikationsaufgabe
vereinfacht. Cvirn et al. (UM) nutzen Signalformmerkmale, Texturanalysen sowie geometrische Merk-
male fiir die punktweise Einordnung in Objektkategorien anhand eines {iberwachten RF Klassifikators.
Yang (WhuY) verwendet ein CNN zur semantischen Zuordnung der Punkte. Das Verfahren HM 1 von
Steinsiek et al. [2017] ist CRFT der hier vorgestellten Methodik recht #hnlich. Die Autoren nutzen ein
CRF mit RF und kontrast-sensitiver Glattung fiir die punktweise Klassifikation der Daten. Es besteht
aus einer Ebene und kann nur lokalen Kontext modellieren. Blomley et al. [2016a| analysieren die
Merkmalsextraktion und reichen dazu verschiedene Ergebnisse beim Benchmark ein. Analog zu GML
liegt dabei der Fokus nicht auf der direkten Entwicklung eines Klassifikationsverfahrens, so dass die
Ergebnisse nur ergdnzend betrachtet werden sollen. Hier wird nur die beste Variante K LDA beriick-
sichtigt. Sie basiert auf einer punktweisen Klassifikation mittels linear discriminant analysis (LDA)
und approximiert die Trainingsdaten jeder Klasse durch mehrdimensionale Gaufiverteilungen. Das ei-
gene Ergebnis wird mit den in Tabelle 5.7 festgesetzten Parameter und den ausgewéhlten Merkmalen
aus Abschnitt 5.3.1 erzielt. Die Anzahl der Iterationen Ny, betrigt drei.

Ergebnis: Eine Ubersicht iiber alle Ergebnisse hinsichtlich der F1-Werte und Gesamtgenauigkeiten
(OA) findet sich in Tabelle 5.13. Auch bei diesem Benchmark erzielt die neu vorgeschlagene Klassi-
fikationsmethodik die hochste Gesamtgenauigkeit. Mit 81,6 % ist diese um 0,8 Prozentpunkte besser
als das zweitplatzierte Verfahren UM. Die CRFY #hnliche Methodik von HM 1 erzielt aktuell die
drittbeste OA mit 80,5 %. Die Genauigkeiten der iibrigen Verfahren befinden sich zum Teil deutlich
darunter. Auch bei Betrachtung der klassenweisen F1-Werte spiegelt sich dieser Unterschied wider.
Mit der eigenen Methodik konnen fiir fiinf der neun Klassen (Auto, Zaun, Dach, Fassade und Baum,)
die hochsten und fiir die verbleibenden Kategorien die zweithochsten F1-Werte erzielt werden. Bei
Strauch und versiegelter Fliche wird das beste Ergebnis von HM 1 fast erreicht. Somit zeigt sich die

Stérke des Verfahrens erneut bei den unterreprisentierten Klassen (Auto, Zaun, Fassade, Strauch).

3Stand: 17. April 2017; Ergebnisse abrufbar unter http://www2.isprs.org/vaihingen-3d-semantic-labeling.html
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Methode Stroml. Boden Vers. Auto Zaun Dach Fas. Strauch Baum | OA
IS 5 54.4 59,7 83,0 335 235 834 - 38,7 56,1 | 68,0
IIs 7 54,4 65,2 85,0 57,9 28,9 90,9 - 39,5 75,6 | 76,2
UM 46,1 79.0 89,1 47,7 5,2 92,0 52,7 40,9 77,9 | 80,8
HM 1 69,8 73,8 91,5 582 299 91,6 54,7 47,8 80,2 | 80,5
WhuY 24,5 59,2 62,7 415 280 81,9 53,1 32,0 68,7 | 64,4
K LDA 5,9 20,1 61,0 30,1 16,0 60,7 428 32,5 64,2 | 50,2

eigene (CRFY ) | 596 775 91,1 73,1 34,0 94,2 56,3 466 83,1 | 81,6

Tabelle 5.13: Benchmarkergebnisse (F1 und OA in |%]) fir Vaihingen ISPRS 9 Klassen.

Punkte der Klasse Stromleitung oberhalb der Gebdudedicher sind ebenfalls nur spérlich in den Ge-
bieten vertreten. Sie stellen in den meisten Fillen Einzelpunkte ohne direkte Nachbarschaftspunkte in
3D dar. Aus diesem Grund lassen sie sich nach der Methodik in Abschnitt 4.3 nur selten zu sinnvollen
Segmenten zusammenfassen. C RF*® fiihrt bei dieser Klasse demnach nur zu geringen Verbesserungen.
Dennoch wird im Vergleich das zweitbeste Ergebnis erreicht. Die Klassen Boden und versiegelte Fliche
schneiden bei den drei besten Verfahren in etwa dhnlich ab. Auffillig ist, dass insgesamt abgesehen
von einem einzigen Wert (F1 von Boden) alle hochsten Genauigkeiten von Verfahren basierend auf
CRF erzielt werden.

Diskussion: Sowohl bei den beiden Datensétzen von GML als auch bei der ISPRS 3D Label-
ling challenge ist das vorgestellte Verfahren vergleichbaren Arbeiten iiberlegen. Die Untersuchungen
stellen erneut die Wichtigkeit von Kontext fiir die Gesamtgenauigkeit und insbesondere fiir weniger
dominante Klassen heraus. Die Auswertung der Klasse Stromleitungen zeigt in Bezug auf das eige-
ne Verfahren, dass sich fiir den Nutzen groberskaliger Informationen ausreichend viele Punkte einer
Klasse in einer lokalen raumlichen Nachbarschaft befinden miissen. Andernfalls lassen sie sich nicht
zu Segmenten zusammenfassen und kénnen nicht von weitreichenderen Interaktionen profitieren. Die
Zuordnung eines Klassenlabels fiir solche 3D-Punkte erfolgt dabei ausschlieflich auf der Grundlage von
CRFY* . Basierend auf einer visuellen Analyse der Zwischenergebnisse kénnen dennoch einige Gruppen
von Stromleitungspunkten ermittelt werden, welche zu Segmenten zusammengefasst und klassifiziert
werden. Im Laufe der Iterationen verbessert sich auf diese Art die Vollstindigkeit der vergleichsweise

wenigen Punkte.

5.5 Evaluation ausgewahlter Aspekte

5.5.1 Analyse der Modellkomponenten

Experiment: Diese Reihe an Experimenten soll den Beitrag einzelner Komponenten des Verfahrens
zum Gesamtsystem aufzeigen. Fiir die Untersuchungen werden die Laserdaten zunichst mittels RF
punktweise klassifiziert. Dieses Ergebnis dient als Bezug, da es einem herkémmlichen Klassifikator
ohne Beriicksichtigung von Kontextinformationen entspricht. Iterativ werden nun weitere Module des
Verfahrens ergénzt, um deren Nutzen zu ermitteln. Auch alternative Ansitze, welche von der vorge-

stellten Methodik abweichen, werden beriicksichtigt, wenn diese als naheliegend erscheinen. Tabelle
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5.14a zeigt eine Ubersicht iiber die Untersuchungen.

Die Experimente I-IV analysieren zunéchst die punktweise Klassifikation. Ausgehend von der be-
reits angesprochenen reinen RF]" Klassifikation in Exp. I, welche das uniire Potential reprisentiert,
werden einzeln das kontrast-sensitive paarweise Potts Modell (Exp. II), ein generisches paarweises
Interaktionsmodell (Exp. III) sowie das robuste P Potts Modell fiir Cliquen héherer Ordnung in
Exp. IV zusétzlich verwendet. Anstelle von Graph Cuts erfolgt in Exp. III die Inferenz aufgrund der
generischen Klassenrelationen mit LBP. Experiment V stellt die in der Methodik verwendete Kombi-
nation von CRFT bestehend aus drei Potentialen dar. Darauf aufbauend ergéinzen die Experimente
VI-IX eine segmentbagsierte Klassifikation. Diese besteht in VI ausschlieklich aus einer RF Klassifi-
kation, welche im Folgenden das unére Potential modelliert. Experiment VII analysiert den Effekt
einer kontrast-sensitiven Glattung der Segmente, wihrend die Interaktionen bei Exp. VIII alle Klas-
senbeziehungen iiber die Verbundwahrscheinlichkeiten in einem generischen Ansatz beriicksichtigt.
Untersuchung IX entspricht der Vorherigen mit der Erweiterung iiber drei Iterationen. Es handelt sich
somit um die vorgestellte Methodik (Kapitel 4), bei der die Ergebnisse der verschiedenen Skalenbe-
reiche propagiert werden. Die Potentiale der initialen Iteration werden mit denselben antrainierten
RF Klassifikatoren von Exp. VIII berechnet. Das Ziel von Exp. X ist es, die Wichtigkeit der vorher
durchgefiihrten punktweisen Klassifikation zu ermitteln, durch die sich die Kontextmerkmale verwen-
den lassen. Dabei handelt es sich um eine ausschliefliche Segmentklassifikation ohne die Straken- und
Nachbarschaftsklassenverteilungsmerkmale. Da im Modell auch die Segmentierung von den vorherigen
Ergebnissen abhingt, wird in diesem Fall eine Standardsegmentierung mit VCCS ebenfalls ohne die
Konfidenzen aus CRFT durchgefiihrt, d.h. w,fo‘; ¢ = 0. Das Exp. XI kompensiert die fehlende Vor-
klagsifikation durch eine einfache RF Klassifikation ohne die Beriicksichtigung von Interaktionen auf
der Punktebene. Somit lassen sich fiir CRF® in diesem Fall wieder die Kontextmerkmale verwenden.
Es soll analysiert werden, ob die Verwendung eines CRF auf Punktebene einen Vorteil gegeniiber der
nachbarschaftsunabhéngigen Klassifikation mit RF bietet. Das letzte Experiment (XII) ist mit der vor-
gestellten Methodik (Exp. IX) vergleichbar, da ebenfalls eine dreimalige Iteration iiber beide Ebenen
erfolgt. Im Unterschied zu Exp. IX wird jedoch bei der initialen Durchfithrung von CRF? auf das P"

Potts Modell verzichtet, um den Effekt dieses Terms auf das Gesamtergebnis zu ermitteln.

Die Testreihen werden sowohl fiir Vaihingen als auch fiir Hannover fiinfmal wiederholt. Dabei wird
fiir jedes Experiment einer Testreihe der selbe antrainierte RFT verwendet. Auch die zugrundelie-
genden Graphstrukturen (Kanten und Cliquen) der anderen punktweisen Potentiale sind identisch,
falls diese Anwendung finden. Auf diese Weise werden Genauigkeitsschwankungen aufgrund von un-
terschiedlichen Trainingsbeispielen bzw. Graphen weitgehend vermieden, um den tatséchlichen Beitrag
der jeweiligen Komponente genauer bestimmen zu kénnen. Die relativen Gewichte der Potentiale wer-
den hingegen fiir die einzelnen Konstellationen jeweils neu anhand der Validierungsdaten Ty optimiert,
um das bestmogliche Ergebnis fiir die Evaluierungsdaten € zu erzielen. Zur Genauigkeitsevaluation

von Exp. X und Exp. XI erfolgt die Ubertragung der Segmentlabels auf die Punkte.
Ergebnis: In den Tabellen 5.14b bzw. 5.14c sind die iiber fiinf Testldufe gemittelten Ergebnisse

aller zwolf Experimente zusammengefasst. Angegeben werden Gesamtgenauigkeit, x-Index sowie die
fiinf klassenbezogenen Qualitdtswerte. Fiir das Bezugsexperiment I sind dabei die absoluten Mafse

dargestellt, alle folgenden Untersuchungen zeigen die Verdnderungen auf. Negative relative Werte
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reprisentieren eine geringere Genauigkeit, positive hingegen eine Verbesserung verglichen mit Exp. I.

Fiir beide Datensdtze ist die Gesamtgenauigkeit bei einer punktweisen RF Klassifikation ohne die
Beriicksichtigung von Kontext vergleichsweise niedrig. Abgesehen von einem Experiment (Exp. X
bei Vaihingen) erzielen alle weiteren Untersuchungen héhere Gesamtgenauigkeiten. Es werden 79,9 %
(Hannover) bzw. 85,2 % (Vaihingen) erreicht. Der Datensatz Hannover scheint somit eine etwas grofere
Herausforderung fiir den Klassifikator darzustellen. Wie die folgenden Experimente zeigen, bietet sich
hier ein gréferes Potential fiir Verbesserungen durch Kontextinformation. Die Verwendung eines paar-
weisen Standard-CRF mit datenabhéngiger Glattung durch das kontrast-sensitive Potts Modell (Exp.
IT) fiihrt zu einer Steigerung von 1,3 Prozentpunkten (bzw. 0,4 bei Vaihingen). Generische Interak-
tionen zwischen den einzelnen Laserpunkten erzielen ein etwas schlechteres Ergebnis. Bemerkenswert
ist der Qualitéitsgewinn bei der Klasse Auto um 9,4 bzw. 7,3 Prozentpunkte. Dies entspricht den Be-
obachtungen in [Niemeyer et al., 2014], denen zufolge insbesondere unterreprisentierte Klassen von
dieser Art der Kantenmodellierung profitieren. Noch besser werden die Gesamtgenauigkeiten bei der
Verwendung des robusten P™ Potts Modells ohne paarweise Interaktionen durch die Glattung in Cli-
quen hoherer Ordnung, wie Exp. IV zeigt. Sie haben vor allem auf die Unterscheidung von natirlichem
Boden und Strafie einen nutzbringenden Effekt, unterstiitzten im Vergleich zu Exp. I aber auch die
Identifikation von Autos. Die Kombination von RF, paarweisen Kanten und HOP in Exp. V reprisen-
tiert die in Kapitel 4 vorgeschlagene Variante CRFY der initialen Iteration. Die Genauigkeiten sind
in etwa vergleichbar mit Exp. IV, jedoch unterscheiden sich die Ergebnisse fiir die beiden Datensétze
geringfiigig voneinander. In Hannover fithrt die Hinzunahme des kontrast-sensitiven Potts Modells zu
einem weiteren Anstieg der OA von 3,0 auf 3,3 Prozentpunkte. Wahrend Boden und Straffe konstant
bleiben, wirken sich die paarweisen Beziehungen vor allem auf Auto, Vegetation und Gebdude positiv
aus. In Vaihingen hingegen liegt Exp. V um 0,1 Prozentpunkte unterhalb des Genauigkeitsniveaus von
Exp. TV. Dies ist im Wesentlichen auf die etwas geringere Qualitit bei den Punkten der Klasse Strafle
zuriickzufiihren. Insgesamt gesehen scheint die Kombination aus RF, kontrast-sensitiven und P™ Potts
Modell eine geeignete Wahl zu sein. Generische Punktbeziehungen hingegen helfen durch den lokal zu

stark eingeschrinkten Kontext nur wenig bei der korrekten Klassifikation.

Die mit dieser Kombination erzielten Konfidenzen dienen als Grundlage fiir die Segmentierung und
anschlielende Klassifikation der Segmente mittels RF in Exp. VI. Dabei werden auch die neu vor-
gestellten Kontextmerkmale herangezogen. Insgesamt steigt durch den Ubergang zu Segmenten die
Genauigkeit sprunghaft an. Fiir Hannover ergibt sich eine Verbesserung von 4,9 Prozentpunkten ver-
glichen zu Exp. I bzw. um 1,6 Prozentpunkte zum bisher besten Ergebnis von Exp. V. Besonders
profitieren die Klassen Boden, Strafle sowie Auto. Analog ist bei Vaihingen ein Anstieg um 2,0 Pro-
zentpunkte im Vergleich zu Exp. I zu beobachten, was 1,1 Prozentpunkte héher ist als das beste
punktweise Ergebnis. Bei diesem Datensatz ist der Qualititsanstieg nicht auf einzelne Klassen zu-
riickzufiihren, da sich die Genauigkeitsmafe aller Objektkategorien deutlich verbessern. Experiment
VII zufolge fithrt ein segmentbasiertes CRF mit kontrast-sensitiver Glattung zwischen benachbarten
Primitiven bei Hannover zu einem Riickgang und in Vaihingen zu einer leichten Verbesserung der

Genauigkeiten verglichen zur RF Klassifikation (Exp. VI).

Anstelle assoziativer Interaktionen werden in den beiden Experimenten VIII und IX generische

Beziehungen zwischen den Segmenten mittels Verbundwahrscheinlichkeiten représentiert. Die Kom-
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punktweise Klassifikation segmentweise Klassifikation
Experiment | unir paarweise HOP | unir paarweise Durchlédufe
RF | Potts generisch | P" RF | Potts generisch

I b 1
I1 X X 1
111 b X 1
v X X 1
A% X X X 1
VI X X X X 1
VII X X X X be 1
VIII X x X x b 1
IX X b X X X 3
X X X 1
XI X b b 1
XII X X X X 3

(a) Ubersicht iiber die Experimente. Dabei entspricht Version IX dem Vorgehen aus Kapitel 4.

‘ I‘ I mar 1Iv V| VI VII VIII IX X XI XII

OA 799 1,3 03 30 33| 49 43 46 52| 23 32 35
Kappa 7310 1,7 03 39 43| 63 56 60 67| 30 43 46
Boden 530 1,3 04 58 57| 99 90 95 10,1 52 42 44
Strafe 41621 06 50 49| 74 56 86 91| 70 98 7.8
Auto 496 | 52 80 94 12,0196 138 204 22,3| -91 194 21,3
Vegetation | 84,3 | 1,9 -02 20 33| 33 35 28 37|02 20 37
Gebiude [920] 1,1 -04 17 25| 2,8 26 14 25| -01 01 21

Rechenzeit | 5| +1 +34 45 46| +11 +13 425 +70 | +13 123 165

(b) Datensatz Hannover

| I I m IV V| VI VI VIl IX| X XI XII

OA 852 04 03 09 08| 20 21 21 24| 08 21 25
Kappa 804 05 03 12 11| 25 27 27 31| -12 27 3,2
Boden 634 03 01 12 10| 26 21 27 31| 26 26 3,4
Strafe 7870 11 00 26 23| 34 39 40 41| 08 36 41
Auto 37335 89 73 67153 121 199 23,1 |-115 109 218
Vegetation | 70,5 | 0,1 05 0,2 00| 14 14 13 22| 49 18 27
Gebsude |858] 05 01 12 11| 31 39 30 33| 01 32 3,3

Rechenzeit | 4| +1 429 +2 42| +6 7 11 26| +3 410 +25

(c) Datensatz Vaihingen

Tabelle 5.14: Ubersicht iiber die Experimente und Ergebnisse der Komponentenanalyse, gemittelt iiber
jeweils fiinf Wiederholungen. Gezeigt werden OA, k-Index sowie die Qualitét jeder Klasse.
Fiir Exp. I (reine RF Klassifikation) sind die absoluten Werte in % angegeben. Alle
weiteren Genauigkeitsmafe innerhalb einer Zeile stellen die Unterschiede zu Exp. I in
Prozentpunkten dar. Das beste Ergebnis pro Zeile ist fett markiert. Zusétzlich werden
jeweils die Rechenzeiten in Minuten relativ zu Exp. I bereitgestellt. Die Versuchsreihen
flir Hannover wurden auf einem anderen Rechner als jene fiir Vaihingen durchgefiihrt.
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ponenten entsprechen somit dem in Kapitel 4 eingefiihrtem Modell. Der Unterschied zwischen Exp.
VIIT und Exp. IX besteht in der Anzahl der Durchldufe. Wahrend in Exp. VIII die Abfolge fiir die
punkt- und segmentweise Berechnung nur einmalig erfolgt, wird die Prozedur in Exp. IX dreimal
iteriert, um auf diese Weise die Ergebnisse zwischen den Entitétsstufen zu propagieren. Bereits bei
Exp. VIII werden fiir Hannover bessere Resultate erzielt als bei der kontrast-sensitiven Glattung. Die
Gesamtgenauigkeit steigt aufgrund einer geringeren Verwechslung zwischen Boden und Strafle um 0,3
Prozentpunkte. Fiir Vaihingen ergibt sich die gleiche OA wie bei Exp. VII. Es zeigt sich jedoch, dass
die generischen Interaktionen die Qualitdt von Awuto in beiden Datensétzen deutlich steigert, wih-
rend sie bei Gebdude leichte Verluste hervorruft. Das dreimalige Iterieren in Exp. IX fiihrt bei allen
Genauigkeitsmafen zu weiteren Verbesserungen. Abgesehen von einer Ausnahme (Qualitit von Gebéu-
depunkten) erreicht diese Konfiguration die hochsten Genauigkeiten aller Experimente der Testreihe
von Hannover. Im Fall von Vaihingen sind sie mit den besten Ergebnissen aus Exp. XII vergleichbar.
Die Gesamtgenauigkeiten kénnen von 4,6 Prozentpunkten nach zwei zusitzlichen Iterationen auf 5,2

Prozentpunkte (Hannover) bzw. von 2,1 auf 2.4 Prozentpunkte (Vaihingen) erhoht werden.

Experiment X zeigt die Wichtigkeit der Vorklassifikation. Ohne die Konfidenzen entstehen einer-
seits bereits mehr Fehler bei der Segmentierung, welche nun im Wesentlichen auf den Normalenvek-
toren der 3D-Punkte basiert. Andererseits fiihrt auch der reduzierte Merkmalssatz ohne die neuen
Kontextmerkmale zu einer geringeren Separierbarkeit der Klassen. Dies dufsert sich durch schlechte
Genauigkeitswerte, welche in Vaihingen sogar unterhalb des Niveaus einer RF Klassifikation liegen.
Kleinere Strukturen wie Autos werden signifikant schlechter zugeordnet. Wie Exp. XI zeigt, kann be-
reits eine REF Vorklassifikation die segmentbasierte Zuordnung deutlich verbessern, da die notwendigen
Konfidenzen fiir Segmentierung und Merkmalsextraktion zur Verfiigung stehen. Die Genauigkeiten des
vollstandigen CRFT aus Exp. VIII werden jedoch insbesondere bei Auto nicht erreicht. Zur Analyse
des Nutzens des P™ Potts Modells wird als letzte Untersuchung dieser Testreihe Exp. XII durchge-
fiihrt. Der Versuchsaufbau entspricht jenem von Exp. IX, allerdings wird bei der ersten der insgesamt
drei Iterationen auf die HOP verzichtet. Fiir den Datensatz Vaihingen ergeben sich in beiden Fillen
vergleichbare Ergebnisse, wobei die Genauigkeiten von Exp. XII in den meisten Fillen geringfiigig
hoéher x als jene von Exp. IX sind. Die Gesamtgenauigkeit unterscheidet sich um 0,1 Prozentpunkte.
Auffillig ist, dass fiir die Klasse Strafie ein um 2,1 Prozentpunkte besseres Ergebnis unter Verwendung
des P™ Potts Modells in Exp. IX erlangt wird. Beim Datensatz Hannover ist der Nutzen der HOP in
der initialen Iteration deutlich stirker ausgeprigt. In Bezug auf die Gesamtgenauigkeit schneidet Exp.
IX im Vergleich zu Exp. XII mit 1,8 Prozentpunkten Unterschied merklich besser ab. Das Fehlen des

P™ Potts Modells dufert sich in niedrigeren Genauigkeitsmafen bei allen Klassen.

In den Tabellen 5.14b und 5.14c sind zusétzlich die jeweils {iber fiinf Wiederholungen gemittelten
und auf Minuten gerundeten Rechenzeiten angegeben. Analog zu den Genauigkeiten handelt es sich bei
Experiment I um die Gesamtdauer, bei allen weiteren Experimenten um den Unterschied hinsichtlich
der Rechenzeit verglichen mit der RF Klassifikation. Dabei ist anzumerken, dass die Versuchsreihen
fiir den Datensatz Hannover auf einem anderen Rechner (Intel Xeon CPU E5-2667 v2 @ 3,30 GHz
mit 39 GB Arbeitsspeicher) durchgefiihrt wurden, wodurch die absoluten Prozessierungszeiten nicht
mit den Angaben in Abschnitt 5.4.1 (Hannover) iiberein stimmen. Dennoch lassen sich die relativen

Auswirkungen unterschiedlicher Komponentenkonfigurationen auf die Prozessierungszeit aus den Wer-
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ten ableiten. Aus den Angaben wird ersichtlich, dass die Beriicksichtigung von Kanteninformationen
in Form eines kontrast-sensitiven Potts Modells (Exp. II) bei beiden Datensétzen die Laufzeit der
einfachen RF Klassifikation nur geringfiigig um ca. 1 min erhdht. Das Anlernen generischer Punkt-
interaktionen in Experiment III ist hingegen zeitaufwéndig und verlingert die Laufzeit von RF um
etwa 30 min. Insbesondere beim Datensatz Hannover fithrt das Parametertraining der relativen Poten-
tialgewichte zu einer etwas langeren Prozessierungszeit von 5 bzw. 6 min fiir die Experimente IV und
V, da bei den gegebenen Startwerten eine grokere Anzahl an ITterationsschritten bis zur Konvergenz
erforderlich sind. Fiir Vaihingen ist fiir beide Experimente nur ein minimaler Unterschied von 2min
zu beobachten. In beiden Datensétzen ist der Aufwand fiir die zusétzlichen paarweisen Interaktio-
nen in Experiment IV verglichen zu Variante IV vernachldssigbar gering. In Exp. XI findet erstmalig
der Ubergang auf die Segmentebene statt, wodurch sich bei beiden Datensiitzen der Sprung der Be-
arbeitungszeit im Vergleich zu den vorhergehenden Untersuchungen erkliren lisst. Auch bei CRF®
erfordert die zusétzliche kontrast-sensitive Glattung tiber paarweise Kanten (Exp. XII) mit nur wenigen
Sekunden Unterschied keine signifikant ldngere Rechenzeit als die RF Klassifikation der Primitive. Die
2min bei Hannover bzw. 1 min bei Vaihingen ergibt sich aus der weiteren Parameteroptimierung zur
Bestimmung des relativen Potentialgewichts in CRF®. Verwendet man anstelle des Potts Modells ein
generisches Interaktionsmodell fiir die Segmente, muss ein weiterer RF Klassifikator angelernt werden.
Dies resultiert in einer um 12 min (Hannover) und 4 min (Vaihingen) erhéhten Rechenzeit von Experi-
ment VIII. Fiir die in Kapitel 4 vorgeschlagene Konfiguration (Exp. IX) wird durch die alternierende
Vorgehensweise CRFT dreimal und CRF® zweimal berechnet, um auf diese Weise die Kontextin-
formationen zu propagieren. Dadurch wird erneut ein groferer Zeitbedarf erforderlich. Fiir Hannover
ergibt sich im Durchschnitt die absolute Rechenzeit von 75min, wahrend diese fiir den Datensatz
Vaihingen etwa 30min betrégt. Experiment X wendet ausschlieflich die segmentbasierte Klassifika-
tion an, um die Bedeutung von der vorhergehenden punktweisen Klassifikation (CRFT) zu ermitteln.
Dadurch kann die Berechnungszeit verkiirzt werden. Fiir eine homogene Darstellung in den Tabellen
5.14b und 5.14c wurden die tatséchlichen Laufzeiten von Exp. X ebenfalls relativ auf die punktbasierte
Klassifikation aus Exp. I bezogen, obwohl der dort verwendete RF Klassifikator an dieser Stelle nicht
genutzt wird. Absolut bendtigten die Experimente X durchschnittlich 18 min fiir Hannover und ca.
7min fiir Vaihingen. Experiment XI nutzt einen RF Klassifikator vor der Berechnung von CRF*® fiir
eine einfache punktweise Klassifikation. Wie zu erwarten ist, ergibt sich eine etwas kiirzere Laufzeit
als bei Exp. VIII, bei dem das vollstindige CRF angewendet wird. Im letzten Experiment XII wird
durch das Deaktivieren des P™ Potts Modells in der initialen CRF¥ Klassifikation der Einfluss dieses
Potentials ermittelt. Nach drei Iterationen ergibt sich eine nur geringfiigig kiirzere Laufzeit als bei dem
Vergleichsexperiment I1X, da im Wesentlichen CRF{ von der Anderung betroffen ist. Der Unterschied

betragt fiir Hannover 5 min und fiir Vaihingen 1 min.

Diskussion: Beide Datensétze weisen ein leicht unterschiedliches Verhalten auf. In Hannover ha-
ben die Verwechslungen zwischen beiden Bodenklassen (Boden und Strafie) grofen Einfluss auf die
Genauigkeitswerte. Dies liegt vor allem an den Parkflichen, welche mit Schotter bedeckt sind und
sich somit ausschliefslich aufgrund der Intensititswerte keiner der beiden Klassen eindeutig zuordnen
lassen. Im Allgemeinen werden die Ergebnisse der ausfiihrlichen Untersuchung in Abschnitt 5.4.1 auch

durch die zusitzlichen Testreihen bestitigt. Die Verbesserungen im Vergleich zu RF erreichen dem-
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nach fiir Hannover und Vaihingen jeweils ein &hnliches Niveau zu den aus fiinf Durchldufen gemittelten
Resultaten in Tabelle 5.14c. Ein hierarchisches Verfahren fiihrt im Vergleich zu einer ausschlieflichen
Klassifikation auf einer Punkt- oder Segmentebene zu einem deutlichen Genauigkeitsanstieg. Der erfor-
derliche Mehraufwand fiir die Berechnung des umfangreicheren Verfahrens bestehend aus zwei Ebenen
ist dem Ergebnis dienlich und erméglicht eine signifikant hohere Qualitit bei der Klassifikation unter-
reprasentierter Objektklassen. Weiterhin wird aus den Experimenten in Tabelle 5.14 die Bedeutung
des aufwindigen CRFT anstelle einer Vorklassifikation mittels RF ersichtlich, da die Genauigkeiten
vieler Klassen erst durch das volle Modell der Punktebene profitieren. Anhand der Ergebnisse kann
gezeigt werden, dass die zusétzliche Verwendung der Potentiale héherer Ordnung durch das P™ Potts
Modell in der ersten von drei Iterationen zu vergleichbaren (Vaihingen) oder deutlich besseren Ergeb-
nissen (Hannover) im Vergleich zu einer Vernachlissigung dieses Terms fiihren, weshalb der geringfiigig

hoéhere Rechenaufwand in Kauf genommen werden kann.

5.5.2 Konvergenzuntersuchung

Experiment: Im Folgenden soll das Konvergenzverhalten der vorgestellten Methodik evaluiert wer-
den. Dazu wird die Berechnung mit einer hohen Iterationszahl durchgefiihrt. Die Untersuchung soll
zeigen, ob und wie sich die Genauigkeitsmafe von Schritt zu Schritt unterscheiden. Der Unterschied
zwischen punktweiser und segmentbasierter Klassifikation wird dabei ebenfalls betrachtet. Weiterhin
gilt es, eine geeignete Einstellung des Parameters Ny, fiir die Anzahl an Durchléufen zu ermitteln.
Fiir das Experiment werden fiinf Testreihen mit jeweils zehn Iterationen berechnet. Die Analyse basiert

auf den gemittelten Werten jeder Iteration.

Ergebnis: Die Diagramme in Abbildung 5.15 zeigen die Ergebnisse der Konvergenzuntersuchung
fiir die beiden Datensétze Hannover (orange) und Vaihingen (blau). Dabei visualisiert Abbildung
5.15a die pro lteration erzielte Genauigkeit reprisentiert durch den s-Index. Die Zwischenergebnisse
der segmentbasierten Klassifikation CRF® werden durch schwarze Markierungen illustriert. Generell
lasst sich fiir beide Datensatze eine leichte, kontinuierliche Steigerung der Genauigkeiten feststellen.
Wihrend anfangs grofsere Qualitdtssteigerungen zu beobachten sind, konvergiert die Genauigkeit etwa
ab der dritten Iteration. Besonders die initiale Hinzunahme des gréberskaligen Kontexts durch C RF*®
fiihrt zu deutlichen Verbesserungen von Iteration 1 auf 2. Weiterhin l&sst sich ein Konvergenzverhalten
zwischen der punkt- und segmentbasierten Ebene feststellen, wobei (abgesehen vom ersten Durchlauf)
die Genauigkeit von CRF® etwas unterhalb von CRFT liegt. Dies ist vermutlich auf eine geringe

Anzahl verbleibender Generalisierungsfehler im Zuge der Segmentierung zuriickzufiihren.

Die rechte Abbildung 5.15b veranschaulicht die relative Anzahl der generierten Segmente pro Ite-
rationsschritt. Im Wesentlichen bedingt durch die verschiedenen Gebietsgrofen variiert die absolute
Zahl der Segmente in beiden Datensdtzen deutlich. So ergeben sich wihrend der ersten Iteration im
Durchschnitt etwa 32.400 Segmente fiir Hannover und 9.115 Segmente fiir das Testgebiet von Vaihin-
gen. Diese Werte entsprechen 100 % im Diagramm 5.15b; um einen Vergleich zwischen den Datenétzen
zu ermdglichen, wird eine relative Reprisentationsform gewdhlt. Die Segmentanzahl jeder Folgeitera-
tionen bezieht sich dabei jeweils auf die erstmalig erhaltene Anzahl. Analog zur linken Abbildung wird

das Ergebnis von Hannover in orange und jenes von Vaihingen in blau dargestellt.
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Abbildung 5.15: Konvergenzanalyse a) des k-Index und b) der Segmentanzahl. Die orangefarbene Kur-
ve stellt das Ergebnis von Hannover dar, blau jene von Vaihingen. In a) sind die
Zwischenergebnisse von CRF* schwarz markiert.

Beide Kurven weisen im Verlauf der Iterationen eine leichte Verdnderung der Segmentanzahl auf,
welche sich etwa ab der siebten Iteration zu stabilisieren scheint. Bei Vaihingen liegt dieser Wert ca.
1,5 Prozentpunkte unterhalb des Startwerts. In Bezug auf Hannover (orangefarbene Kurve) wird zu
Beginn ein geringfiigiger Anstieg der Segmentanzahl um 0,7 Prozentpunkte ersichtlich. Dies kann auf
eine vergleichsweise ungeeignete Anfangssegmentierung hinweisen, bei der im Zuge von einigen Unter-
segmentierungsfehlern zunéchst unterschiedliche Objekte zu Segmenten zusammengefasst wurden. Die
inhomogenen Konfidenzwerte innerhalb dieser Segmente fithren zu deren Aufspaltung. Die auf diese
Weise neu entstehenden, kleineren Einheiten kénnen in den Folgeiterationen die feinen Strukturen in
der Szene besser beschreiben und werden entsprechend wieder neu kombiniert, wodurch sich die Anzahl
der Segmente wieder etwas verringert. Fehler der initialen Klassifikation lassen sich so korrigieren. Fiir
den Datensatz Hannover entspricht die stabile Segmentanzahl nach sieben Iterationen und gemittelt
iiber die fiinf Testreihen in etwa wieder der anfinglichen Anzahl. Dabei sollte beachtet werden, dass

sich dennoch die Zusammensetzung aller Segmente wahrend der Iterationsschritte &ndern kann.

Diskussion: Die geringfiigige Verdnderung der Segmentanzahl im Laufe der Berechnung ist auf
die adaptive Segmentierungsverbesserung durch die aktuell vorliegenden Konfidenzen zuriickzufiihren.
Viele Punkte scheinen ihre Zugehorigkeit zu den Segmenten im Laufe der Iterationen zu wechseln,
so dass sich auch deren Zusammensetzung jeweils neu gestaltet. Demzufolge erscheint es sinnvoll, die
beiden segmentbasierten RF ebenfalls in jeder Iteration neu anzulernen, anstatt auf einmalig aufge-
baute Klassifikatoren zuriickzugreifen. Unter Beriicksichtigung der Ergebnisse aus den Abbildungen
5.15a und 5.15b erweist sich beispielsweise die Anwendung dreier Iterationen als geeigneter Wert fiir

Niter als Kompromiss zwischen Genauigkeit und Rechenaufwand.

5.5.3 Trainingsdaten

Experiment: Fiir die Funktionsweise des iiberwachten Klassifikationsverfahrens sind die Trainings-
daten grundlegend. Sie werden herangezogen, um einerseits die drei RF Klassifikatoren anzulernen und
um andererseits auf den zunéchst zuriickgehaltenen Validierungsdaten eine Optimierung der relativen
Potentialgewichte vorzunehmen. Dieses Experiment analysiert den Einfluss des zugrunde liegenden

Trainingsdatensatzes hinsichtlich seiner Grofe. Dafiir werden die Gebiete T1 und To des Datensatzes
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Abbildung 5.16: Einfluss des reduzierten Trainingsdatensatzes auf die Klassenqualitdt und OA [%)].

Hannover durch das Auswihlen zusammenhingender Teilbereiche auf ca. 75 %, 50 %, 25 %, 12 % und
6 % ihrer urspriinglichen Grofe reduziert. Es wurde dabei auf die ndherungsweise Beibehaltung der
Klassenproportionen geachtet. Jedes Paar bestehend aus %7 und Ty dient als Trainingsdatensatz fiir
unabhingig voneinander durchgefiihrte Vergleichsberechnungen iiber drei Iterationen auf dem gesam-
ten Testgebiet €. Zum Vergleich wird das Ergebnis aus Abschnitt 5.4.1 herangezogen, bei dem 100 %
der Trainingsdaten zur Verfiigung standen. Die in Abschnitt 5.3.2 identifizierten RF Parameter bleiben
bei diesem Versuch unverdndert, so dass einzelne Trainingsbeispiele in den reduzierten Datensitzen
hiufiger verwendet werden. Die nachfolgenden Ergebnisse beziehen sich auf Mittelwerte zweier Testrei-
hen, welche sich beide @hnlich verhalten. Die Untersuchung soll evaluieren, wie viele Trainingsdaten
fiir ein zufriedenstellendes Klassifikationsergebnis notwendig sind, da die Erstellung von Referenzlabels
durch das manuelle Annotieren mit einem hohen Zeit- und Kostenaufwand verbunden ist. Die Menge
der zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten wird sich vor allem auf die Klassifikatoren REF? und RFZ;9
von CRF*® auswirken, da auf dieser Ebene durch die zu Segmenten aggregierten Punkte im Vergleich
zu CRFF weniger Trainingsbeispiele vorhanden sind. Insbesondere RF,};9 erfordert fiir jede Beziehung

ausreichende Trainingsmengen, um die Daten einer der maximal L? Klassen zuzuordnen.

Ergebnis: Die Ergebnisse sind in Abbildung 5.16a zusammengefasst. Gruppiert nach der Klasse
bzw. OA werden die erzielten Qualitdtswerte bzw. Genauigkeiten durch die Balkenhéhen reprisen-
tiert. Eine Auswertung der Gesamtgenauigkeiten lésst keine wesentliche Abhéngigkeit zur Grofe des
Trainingsgebietes erkennen. Maximal unterscheiden sie sich um 2,5 Prozentpunkte. Ahnlich verhlt
es sich mit den klassenbezogenen Qualititen von Boden, Vegetation und Gebdude, bei denen sich der
Einfluss des Trainingsdatenumfangs um héchstens 1,1 Prozentpunkte auswirkt. Hingegen sind bei den
beiden Klassen Straffe und Auto deutliche Auswirkungen zu beobachten. Im maximalen Fall wird die
Qualitdt um etwa 22 Prozentpunkte gesteigert. Bei diesen Klassen zeichnet sich die Tendenz ab, dass

mehr Trainingsbeispiele zu besseren Genauigkeiten fiihren.

Diskussion: Fiir alle sechs untersuchten Genauigkeitsmafe ist keine strikte lineare Abhéngigkeit
zur Anzahl der verfiigbaren Trainingsdaten erkennbar. So werden die durchschnittlich schlechtesten
Ergebnisse fiir den auf 12 % reduzierten Datensatz erzielt. Dies kann auf eine gestiegene Sensitivitét
hinsichtlich der Qualitit einzelner Trainingsbeispiele hinweisen. Bei wenigen Trainingsdaten wird dem-
nach die diskriminative Aussagekraft der Merkmale bedeutender, da einzelne Primitive mehrfach fiir

das Anlernen der RF verwendet werden. Potentielle Fehler in den Referenzlabels der Trainingsdaten
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oder schwer trennbare Merkmale eines Primitivs kdnnen demnach die Genauigkeit in einem groferen
Mafse negativ beeinflussen als bei einer ausreichend grofen Menge individueller Trainingsbeispiele. Aus
dem Vergleich der CRFgD Ergebnisse mit denen von RF{D (Abbildung 5.16b) wird weiterhin ersichtlich,
dass der iiber die Iterationen integrierte Kontext bei den unsichereren Klassen Boden, Strafie und Auto
mit zunehmender Anzahl an Trainingsdaten zu einer Genauigkeitssteigerung beitréigt. Dies kann vor
allem an einem robuster angelerntem RFPS liegen. Fine nicht ausreichende Menge an Trainingsdaten
fliihrt bei Auto sogar zu einer Qualitdtsminderung. Zusammenfassend lisst sich ein leichter Einfluss
des Trainingsdatenumfangs auf die Gesamtgenauigkeit festhalten. Stehen mehr Trainingsdaten zur
Verfiigung, profitieren insbesondere die weniger dominanten Klassen und solche mit mehrdeutigen

Merkmalen von der Kontextinformation.

5.5.4 Strallenmerkmale

Experiment: Diese Arbeit stellt zwei Gruppen fiir segment- bzw. objektbasierte Kontextmerkmale
vor. Im Rahmen dieses Experiments sollen die Merkmale Orientierung, mittlerer sowie kiirzester Ab-
stand zur ndchstgelegenen Strafle im Hinblick auf die zugrundeliegende Datenquelle evaluiert werden.
Der Nutzen der neuen Kontextmerkmale wurde bereits in Abschnitt 5.3.1 anhand hoher Wichtigkeits-
werte nachgewiesen. Vergleichbare Anséitze basierend auf terrestrischen Applikationen sind bei der
Extraktion relativer Merkmale in Bezug zur Strafe auf externe GIS-Daten wie etwa OSM angewie-
sen [Golovinskiy et al., 2009]. Die Realisierung des hierarchischen Modells in der vorliegenden Arbeit
kann durch die alternierende Vorgehensweise auf die Zwischenlésungen einer vorherigen punktweisen
Klassifikation zuriickgreifen, um den Strakenverlauf zu approximieren. Es gilt zu untersuchen, ob bei

der Berticksichtigung von GIS-Daten signifikante Unterschiede erzielt werden.

Aufbauend auf den Ergebnissen von C RFT vergleicht diese Untersuchung Klassifikationsvarianten
mit unterschiedlichen Merkmalssitzen bei einer einmaligen Durchfithrung von CRF®. Es werden alle
in Abschnitt 5.3.1 ausgewéhlten Segmentmerkmale mit Ausnahme der Nachbarschaftsklassenvertei-
lung verwendet, um den Einfluss anderer Kontextmerkmale zu vermeiden. Variante 1, im Folgenden
als Rosy bezeichnet, verwendet zur Extraktion der Strakenmerkmale einen vorgegebenen Strafen-
verlauf von OSM. Zur Diskretisierung der Vektordaten werden zwischen den Start- und Endpunkten
eines Liniensegments mit einem Abstand von 1m Punkte interpoliert und als eigenstéindige Punkt-
wolke gespeichert. Das Auffinden der nichstgelegenen Segmentpunkte erfolgt dann mittels kd-Baum.
In Variante 2 wird der Strafsenverlauf wie in Abschnitt 4.4.2 beschrieben iiber eine Bindrkarte mit
anschlieRender Hough-Transformation auf Grundlage der C RFF-Vorklassifikationsergebnisse approxi-
miert. Dementsprechend wird sie als Ry, gekennzeichnet. Die Gegeniiberstellung zwischen Ry, und
Rosar soll ggf. Riickschliisse auf die Sensitivitat der Merkmale ermdglichen, da die kontinuierlichen
OSM-Daten den tatsdchlichen Strafsenverlauf ohne Parkplitze beschreiben. Durch die Approximation
kann ein Strafenabschnitt hingegen in seiner Ausrichtung vom tatséchlichen Verlauf u. U. etwas ab-
weichen. Beiden Tests liegt dasselbe Segmentierungsergebnis zugrunde. Durch die unterschiedlichen
Merkmalssitze miissen die Klassifikatoren RFS und RFpS fiir jede Variante neu antrainiert werden.
Auf das Optimieren des relativen Potentialgewichtes wg wird verzichtet, um den effektiven Unterschied

zwischen den Varianten bestimmen und somit den Einfluss der Stralenmerkmale ermitteln zu konnen.
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‘ OA  k-Index ‘ Boden Strale Auto Vegetation Gebidude

Hannover Rosy | 83,8 783 | 61,1 53,7 644 83,4 91,4
Rappr. | 10.6 10,7 434 29 24 10,5 0,1
Vaihingen Rosn | 85,1 802 | 658 818 485 66,1 82,8
Rappr. | 107 09| -04  -08 -12 124 12,7

Tabelle 5.15: Ergebnisvergleich von Rosar (Absolutwerte in [%]) und Regppr. (relativ zu Rosar).

-
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Abbildung 5.17: Vergleich der Referenz mit R,y und Rpsy im Bereich eines Parkplatz. In den
GIS-Informationen sind nur die tatsdchlichen Strafenverldufe enthalten, Parkplétze
werden im zugrundeliegenden Datensatz nicht beriicksichtigt. Aufgrund der groften
Distanzen zur nichstgelegenen Strake kommt es daher bei Rogys in diesem Beispiel
zu Fehlklassifikationen.

Es wird auf wi = 1 gesetzt. Fiir Hannover und Vaihingen werden jeweils drei Testreihen erstellt.

Ergebnis: Eine Ubersicht iiber die gemittelten Genauigkeitswerte findet sich in Tabelle 5.15. Die
Ergebnisse von Ry, stellen die Abweichung zu den absoluten Genauigkeitsmafen von Rogys dar. Mit
0,6 bzw. 0,7 Prozentpunkten Unterschied wird sowohl fiir Hannover als auch fiir Vaihingen eine gering-
fligig hohere OA mit dem approximierten Strafsenverlauf auf Grundlage der Vorklassifikation erzielt.
In Bezug auf die einzelnen Klassenqualititen ldsst sich festhalten, dass der approximierte Verlauf von
Rappr. zu einer etwas geringeren Qualitét der Klasse Straflen fiihrt. Im Gegensatz dazu verbessert sich
Vegetation. Die verbleibenden Klassen beider Datensdtze unterscheiden sich hingegen. Bei Hannover
profitiert Aufo von der approximierten Strafeninformation. Dies kann zum Teil auf die parkenden
Fahrzeuge zuriickgefiihrt werden, welche abseits der Strake (und somit entfernt vom néichstgelegenen
Strakenpolygon in OSM) auf den Parkplétzen abgestellt sind. Ein Beispiel dafiir ist in Abbildung
5.17 gezeigt. Anhand der Intensititen lassen sich in diesen Gebieten versiegelte Flichen mit CREFT
partiell identifizieren, wodurch auch dort ein Strafsensegment mittels Hough-Transformation angené-
hert werden kann und sich Punkte der Klasse Auto besser klassifizieren lassen (Abbildung 5.17b). Bei
Rosy (Abbildung 5.17c¢) spricht die Entfernung und Orientierung dieser Auto- und Bodensegmen-
te gegen deren korrekte Zuordnung. Beim Datensatz Vaihingen erméglicht die Nutzung des externen

StraRenverlaufs von OSM eine bessere Identifikation von Punkten dieser Klasse.

Diskussion: Insgesamt sind die Ergebnisse dhnlich, so dass sich beide Quellen zur Extraktion der
Merkmale nutzen lassen. Einerseits kann Rogpys zu Verwechslungen z. B. in Bereichen ohne eindeutige

Fahrbahn fiihren. Andererseits profitiert die Klassifikationsgenauigkeit in Regionen mit geradlinigem
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Strakenverlauf von der Verwendung externer Daten. Die Merkmale beschreiben die tatsichliche Situa-
tion in diesem Fall etwas préziser und gewinnen an Aussagekraft. Die neue Methode bietet den Vorteil,
diese Merkmalsgruppe unabhingig von externen Datenquellen verwenden zu konnen. Bei fehlenden
Intensitdtswerten kann fiir diesen Zweck auf GIS-Daten zurilickgegriffen werden, falls deren Quali-
tdt und Vollstandigkeit ausreichend ist. Die Wichtigkeitsanalyse und dieses Experiment zeigen einen
positiven Beitrag der untersuchten Merkmalsgruppe. Mit der derzeitigen Umsetzung reagieren die
Merkmale allerdings vergleichsweise sensitiv auf Abweichungen des Strakenverlaufs. Voraussetzung fiir
diskriminative Merkmale sind weiterhin Segmente, welche die einzelnen Objektinstanzen hinsichtlich
Orientierung und Position gut beschreiben. Das Verschmelzen mehrerer Instanzen zu einem Objekt, et-
wa bei dicht nebeneinander angeordneten Biumen, Gebduden oder Autos, kann fehlerhafte Merkmale

verursachen. Zur Steigerung der Robustheit des Verfahrens sollten diese Aspekte verbessert werden.

5.6 Diskussion

Auf Grundlage der Ergebnisse kann zusammenfassend gesagt werden, dass die in Abschnitt 1.2 auf-
gestellten Forschungsziele zu weiten Teilen erreicht werden konnten. Anhand der experimentellen Un-
tersuchungen lésst sich die gute Genauigkeit der mit dem hier vorgestellten neuen Verfahren erzielten
Ergebnisse nachweisen. Es zeigt sich gegeniiber aktuellen Methoden hinsichtlich der erreichten Klassifi-
kationsqualitédt bei Benchmark Datensitzen iiberlegen. Fiir alle drei Testgebiete konnen - teilweise mit
deutlichem Vorsprung - die besten Gesamtgenauigkeiten erreicht werden (Abschnitt 5.4.2). Im Fokus
dieser Arbeit steht die Integration von Kontextwissen, dessen Nutzen anhand der Experimente u. a. in
Abschnitt 5.4.1 belegt wird. Die Modellierung statistischer Abhéngigkeiten zwischen den Primitiven
tragt zur Verbesserung der Ergebnisse bei. Verglichen mit einer herkémmlichen RF Klassifikation ohne
Betrachtung des Kontexts (RF{’) kann die Gesamtgenauigkeit um bis zu fiinf Prozentpunkte gesteigert
werden. In herausfordernden Szenen mit einer unsicheren Initialklassifikation lassen sich dabei stérkere
Verbesserungen erzielen. Im besonderen Mafse profitieren die in einem Datensatz unterreprisentierten
Objektklassen. Die Kontextinformation kann dabei helfen, die Anzahl falscher Zuordnungen signifikant
zu reduzieren, um auf diese Weise die Qualitdtswerte dieser Klassen zu steigern. Die Stirke der Ver-
besserung scheint dabei mit dem Umfang der zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten zu korrelieren

(Abschnitt 5.5.3). Diese Abhangigkeit ist fiir die {ibrigen Klassen weniger ausgepragt.

Fiir das hierarchische Modell ist eine Segmentierung der Punkte erforderlich. Im Rahmen einer Ag-
gregation besteht allgemein die Gefahr der Untersegmentierung, wodurch u. U. kleinere Strukturen in
den Daten mit der Umgebung gruppiert werden und sich anschliefiend nicht mehr korrekt klassifizieren
lassen. Das zweite Forschungsziel bestand daher in der Reduktion dieser Fehler, um dadurch zusétz-
lich die Zuordnungsgenauigkeiten von Details und Objektkategorien weniger Punkte zu erhdhen. Zur
Reduktion dieser Fehler werden Konfidenzen einer a priori Klassifikation als zusétzliches Kriterium
in VCCS integriert. In Abschnitt 5.5.2 wurde gezeigt, dass sich auf diese Weise die Segmentierung in
jeder Iteration bis zu einer Konvergenz an die Daten adaptiert. Diese fortschreitende Anpassung der
Segmentierung stellt den Grund fiir die alternierende Optimierung beider Hierarchieebenen dar, um
auf diesem Wege Fehler zu vermeiden. Zudem belegen die Experimente durch die Beriicksichtigung

der Konfidenzen eine geringere Sensitivitit des manuell vorzugebenden Parameters hinsichtlich der
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Segmentgroke (Abschnitt 5.3.2). Auch dieses Ziel kann somit als erreicht betrachtet werden.

Das dritte Ziel bestand im Entwurf neuer Kontextmerkmale fiir luftgestiitzte Laserdaten. Es werden
zwei Merkmalsgruppen entwickelt, die einerseits die Auftrittswahrscheinlichkeiten von Objektklassen
benachbarter Segmente und andererseits die relative Orientierung und Anordnung von Objekten in der
Szene modellieren. Eine Wichtigkeitsanalyse in Abschnitt 5.3.1 bestétigt den nutzbringenden Beitrag
aller Kontextmerkmale. Insbesondere die zweite Merkmalsgruppe stellt einen Lésungsansatz dar, um
anhand der Strafsen eine relative Referenzrichtung fiir Objekte auch bei luftgestiitzten Laserpunktwol-
ken festzulegen. Dies erfordert entweder eine gute Approximation des Strakenverlaufs auf Grundlage
der Vorklassifikationsergebnisse oder die Integration externer GIS-Daten. Das Experiment in Abschnitt
5.5.4 hat eine vergleichsweise hohe Abhéngigkeit von der Qualitdt der Datengrundlage aufgezeigt. An

dieser Stelle besteht Potential fiir weitere Verbesserungen.
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6 Schlussfolgerungen und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein neuer Ansatz zur Integration von mehrskaliger Kontextinformation fiir die
Klassifikation luftgestiitzter Laserdaten vorgestellt. Er beruht auf einer Kombination zweier Conditio-
nal Random Fields, welche jeweils die statistischen Abhéngigkeiten zu den rdumlichen Nachbarschaf-
ten eines Primitives in den Prozess der semantischen Zuordnung integrieren. Dabei wird einerseits
die lokale Umgebung individueller 3D-Laserpunkte zur datenabhingigen Glittung der Klassenlabels
herangezogen. Andererseits ermoglicht die Beriicksichtigung komplexer generischer Interaktionen zwi-
schen benachbarten Segmenten die Modellierung der gemeinsamen Auftrittswahrscheinlichkeit zweier
Klassen bei entsprechenden Daten. Ein Vorteil der beschriebenen Vorgehensweise besteht in der adapti-
ven Verbesserung der Segmentierung zur Reduktion von Untersegmentierungsfehlern. Die alternierende
Optimierung beider Ebenen erlaubt es dabei, in einem vorherigen Schritt ermittelte Klassenkonfidenzen
in den Segmentierungsprozess zu integrieren. Dazu wurde die Vozel Cloud Connectivity Segmentation
um einen zusdtzlichen Term erweitert. Weiterhin lassen sich im Rahmen der vorgestellten Methodik

neue kontextbasierte Segmentmerkmale fiir luftgestiitzte Laserdaten ableiten.

Bei den experimentellen Untersuchungen werden fiir verschiedene Datensitze gute Klassifikations-
genauigkeiten erreicht. Vergleiche anhand von Benchmark Datensiitzen zeigen eine Uberlegenheit des
Verfahrens gegeniiber anderen Methoden hinsichtlich der Gesamtgenauigkeiten. Der wesentliche Fokus
der Arbeit liegt auf der Analyse, inwiefern Kontextinformation die Ergebnisse beeinflusst. Im Allge-
meinen profitieren nahezu alle Qualitdtsmake von der Modellierung der statistischen Abhéngigkeiten.
So werden beispielsweise die Gesamtgenauigkeiten eines herkémmlichen Klassifikators ohne Betrach-
tung von Kontext um bis zu 5 Prozentpunkte gesteigert. Inshesondere bei Klassen mit einer geringeren
Punktanzahl in den Daten ist eine signifikante Verbesserung zu erkennen. Zum Beispiel ergibt sich fiir
die Klasse Auto eine Steigerung der Qualitdt um iiber 20 Prozentpunkte. Dies ist vor allem auf eine
Reduktion falsch positiver Zuordnungen zu diesen Klassen zuriickzufiihren. Folglich ist die Integra-
tion von Kontext in den Klassifikationsprozess von Punktwolken mit Hinblick auf die Genauigkeiten

empfehlenswert, obwohl dies mit einem hoheren Rechen- und Speicherbedarf einhergeht.

Im Rahmen dieser Dissertation konnten die in Kapitel 1 definierten Forschungsziele erreicht werden.
Mit dem vorgestellten Verfahren lassen sich schon jetzt sehr gute FErgebnisse erzielen. Aufbauend auf
den durch die Experimente gewonnenen Erfahrungen ergeben sich Anregungen fiir mégliche Folgeent-

wicklungen, welche zu weiteren Verbesserungen fithren kénnen.

Ein Aspekt fiir weiterfithrende Untersuchungen besteht in der Identifikation zusétzlicher aussagekréf-
tiger Segmentmerkmale fiir luftgestiitzte Laserpunktwolken. Bei den meisten der genutzten Merkmale
handelt es sich um Mittelwerte punktbasierter Eigenschaften. Charakteristiken der Segmentform und

-gréfse hingegen sind entsprechend der Wichtigkeitsanalyse von geringerer Bedeutung, was auf die
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vergleichsweise regelmifigen Supervoxel zuriickzufithren ist. Die genutzten Beispieldatensétze waren
hinsichtlich der zur Verfiigung stehenden Attribute im umfangreichsten Fall auf Intensitit und die
Echonummer beschriankt. Die Hinzunahme weiterer Informationen wie beispielsweise aus der Signal-
form abgeleitete Merkmale (Echobreite, Schrige) [Mallet, 2010] oder Spektralinformationen optischer

Sensoren kénnen ggf. zu einer weiteren Genauigkeitssteigerung beitragen.

Wie die Wichtigkeitsanalyse ergeben hat, kann die neu eingefithrte Gruppe der kontextbasierten
Straffenmerkmale bei der Steigerung der Klassifikationsgenauigkeiten helfen. Das weiterfiihrende Ex-
periment zeigt auf, dass die Merkmale noch vergleichsweise sensitiv auf zwei wesentliche Einfliisse
reagieren: Sie werden einerseits durch den zugrundeliegenden Strafenverlauf und andererseits von der
Qualitédt der approximierten Objekte beeinflusst, deren Orientierung und Abstand zur Strafe bestimmt
werden soll. In Bezug auf den ersten Punkt kann iiber eine Weiterentwicklung des Verfahrens zur Ablei-
tung der Straflensegmente aus den Vorklassifikationsergebnissen nachgedacht werden. Aktuell basiert
es auf Heuristiken und ist von mehreren manuell festzulegenden Parametern abhéingig. Die Qualitdt der
erstellten Bindrkarte ist von Bedeutung, da lokale Verdeckungen oder beispielsweise Hofeinfahrten mit
dem derzeit verwendeten Verfahren den tatsdchlichen Strafenverlauf beeinflussen kénnen. Eine Option
zur Steigerung der Robustheit besteht darin, als zusétzliches Merkmal die Strafsenbreite bei der Extrak-
tion mit zu schitzen. Aufbauend auf den Vorklassifikationsergebnissen ldsst sich alternativ etwa eine
auf die Extraktion von Strafennetzwerken aus luftgestiitzten Laserdaten optimierte Methode wie bei-
spielsweise von Hui et al. [2016] integrieren, um den Strafenverlauf robust bestimmen zu kénnen. Der
zweite Aspekt besteht in der Generierung aussagekriftiger Segmente, welche einzelne Objektinstan-
zen modellieren. Dies ist vor allem zur Orientierungsbestimmung mittels Hauptachsentransformation
notwendig. Die momentane Umsetzung basiert auf der Bestimmung der Zusammenhangskomponente,
indem benachbarte Punkte der gleichen Klasse zu einem Segment vereint werden. Die resultierenden
Primitive umfassen in einigen Fillen mehrere Instanzen derselben Objektart. Ein dhnliches Ergebnis
hat sich bei einem hier nicht dargestellten Experiment mittels FH-Algorithmus [Felzenszwalb & Hut-
tenlocher, 2004| ergeben. Eine Verbesserung der Segmentierung durch Aufspaltung dieser Segmente
(z. B. wie |Golovinskiy & Funkhouser, 2009] oder [Reitberger et al., 2009]) kann somit die Aussagekraft

der Merkmale noch weiter erhdhen.

Die alternierende Methodik ist sowohl auf der Punktebene als auch auf der Segmentebene mit der
mehrmaligen Durchfiihrung einer Inferenz verbunden. Weiterhin miissen in jedem Iterationsschritt die
Merkmale der Segmente neu berechnet werden, was insbesondere aufgrund der hochdimensionalen In-
teraktionsmerkmalsvektoren in Verbindung mit der Kantenanzahl rechen- und speicheraufwindig ist.
Eine Weiterentwicklung kann demnach auf die Reduktion der erforderlichen Ressourcen abzielen. Dazu
gibt es verschiedene Ansitze. Viele Primitive lassen sich vergleichsweise schnell und mit hohen Kon-
fidenzen einer Objektklasse zuordnen, so dass ihr Label wihrend der folgenden Iterationen konstant
bleibt. Nach der aktuellen Vorgehensweise werden solche Primitive weiterhin betrachtet. Die Kom-
plexitit des Klassifikationsproblems lésst sich reduzieren, indem sicher zugeordnete Primitive von der
weiteren Klassifikation ausgeschlossen werden. Unsichere Primitive, die etwa hiufig an Objektgrenzen
zu beobachten sind, werden hingegen mit dem Ziel der Korrektur weiterhin variabel im Klassifikati-
onsvorgang berticksichtigt. Stabile Primitive konnen beispielsweise (dhnlich wie von Vosselman et al.

[2017] vorgeschlagen) als konstanter Knoten mit ausgehenden gerichteten Kanten in das graphische
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Modell integriert werden. Entsprechende Informationen iiber die eigene Klasse lassen sich weiterhin
an die Nachbarn propagieren, ohne eine neue Klassifikation dieses Knotens vornehmen zu miissen.
Auf diese Weise kann auch der Umfang der zu extrahierenden Merkmale reduziert werden. Bei dieser
Vorgehensweise besteht jedoch die Gefahr, Verwechslungen mit hohen Zuordnungswahrscheinlichkei-
ten als konstant anzusehen, welche im ungiinstigsten Fall den Fehler auf ihre Umgebung propagieren.

Weiterhin ist ein Schwellwert zur Bestimmung der als zuverldssig angesehenen Knoten erforderlich.

Die Beriicksichtigung von Kontextinformation wird zu einem wesentlichen Teil iiber die Segment-
ebene in CRF® realisiert. Der zugrunde liegende Graph beriicksichtigt die unmittelbaren Nachbarn.
Eine Einfiihrung von weiterreichenden Kanten zur Modellierung von Interaktionen {iber gréfiere rdum-
liche Distanzen kann den Nutzen von Kontext ggf. weiter erhohen. In einer aufbauenden Untersuchung
kann ermittelt werden, ob derartige Interaktionen hilfreich sind. Die verfiighare Vorklassifikation ldsst
sich dabei verwenden, um vor allem nutzbringende Kanten in den Graph zu integrieren. So kann
es beispielsweise hilfreich sein, weitreichende Verbindungen zwischen den Autos entlang einer Strafe

aufzubauen, um daraus sicherer auf die korrekte Zuordnung der Primitive schliefen zu kénnen.

Wie bei allen iiberwachten Klassifikationsverfahren haben die Trainingsdaten einen mafgeblichen
Einfluss auf die erzielbaren Genauigkeiten. Sie werden fiir das Optimieren der Parameter und das An-
lernen der Klassifikatoren benotigt. Kritisch zeigt sich hierbei in erster Linie der verwendete RF Klas-
sifikator RFI? zum Modellieren der Verbundwahrscheinlichkeiten von Segmentinteraktionen. In diesem
Fall miissen maximal L? Klassen angelernt werden, da derzeit jede Interaktion als individuelle Klasse
reprisentiert wird. Eine ausreichende Anzahl an Trainingsbeispielen ist fiir eine zuverldssige Trennung
der Klassen im Merkmalsraum erforderlich. Im Rahmen eines Experiments hat sich die Tendenz ge-
zeigt, dass umfangreichere Trainingsdatensétze zu einem héheren Nutzen von Kontext fithren kénnen.
An dieser Stelle sind weitere Untersuchungen empfehlenswert, um die tatséchlich benétigte Menge an
Trainingsbeispielen zu identifizieren, aber auch die Auswirkungen von Fehlern in den Referenzlabels zu
ermitteln. Die manuellen Erstellung von Trainingsdaten stellt einen zeit- und kostenintensiven Prozess
dar. Arbeiten wie beispielsweise von Li et al. [2016] versuchen, Referenzdaten mdoglichst automatisch
zu generieren. Sie konnen genutzt werden, um Trainingsdaten in einem ausreichendem Umfang bereit-
zustellen. In diesem Zusammenhang sind auch das Transfer-Lernen (z. B. [Paul et al., 2016]) und die
Klassifikation unter label noise, d. h. mit teilweise fehlerhaften Referenzlabels (z. B. [Maas et al., 2016])
geeignet, um bereits angelernte Klassifikatoren an den Merkmalsraum einer neuen Szene zu adaptieren

bzw. um vorhandene GIS-Daten, die veraltet sein kbnnen, als Trainingsdaten zu nutzen.
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