Bauwerksprufung
gemaf DIN 1076

Unterstutzung durch

(halb-) automatisierte
Bildauswertung durch UAV
(Unmanned Aerial Vehicles -
Unbemannte Fluggerate)

Berichte der
Bundesanstalt fur StraBenwesen

Briicken- und Ingenieurbau Heft B 171



Bauwerksprufung
gemaf DIN 1076

Unterstutzung durch

(halb-) automatisierte
Bildauswertung durch UAV
(Unmanned Aerial Vehicles -
Unbemannte Fluggerate)

von

Guido Morgenthal
Volker Rodehorst
Norman Hallermann
Paul Debus
Christian Benz

Guido Morgenthal Technologien im Bauwesen
Weimar

Berichte der
Bundesanstalt fur StraBenwesen

Briicken- und Ingenieurbau Heft B 171 |

pask




Die Bundesanstalt fir StraBenwesen
verdffentlicht ihre Arbeits- und Forschungs-
ergebnisse in der Schriftenreihe Berichte der
Bundesanstalt fiir StraBenwesen. Die Reihe
besteht aus folgenden Unterreihen:

A - Allgemeines

B - Bricken- und Ingenieurbau
F - Fahrzeugtechnik

M - Mensch und Sicherheit

S - StraBenbau

V - Verkehrstechnik

Es wird darauf hingewiesen, dass die unter
dem Namen der Verfasser verdffentlichten
Berichte nicht in jedem Fall die Ansicht des
Herausgebers wiedergeben.

Nachdruck und photomechanische Wiedergabe,
auch auszugsweise, nur mit Genehmigung

der Bundesanstalt fiir StraBenwesen,
Stabsstelle Presse und Kommunikation.

Die Hefte der Schriftenreine Berichte der
Bundesanstalt fiir StraBenwesen kénnen
direkt bei der Carl Ed. Schiinemann KG,
Zweite Schlachtpforte 7, D-28195 Bremen,
Telefon: (04 21) 3 69 03 - 53, bezogen werden.

Uber die Forschungsergebnisse und ihre
Veroffentlichungen wird in der Regel in Kurzform im
Informationsdienst Forschung kompakt berichtet.
Dieser Dienst wird kostenlos angeboten;
Interessenten wenden sich bitte an die
Bundesanstalt fir StraBenwesen,

Stabsstelle Presse und Kommunikation.

Die Berichte der Bundesanstalt fiir StraBenwesen (BASt)
stehen zum Teil als kostenfreier Download im elektronischen
BASt-Archiv ELBA zur Verfigung.
https://bast.opus.hbz-nrw.de

Impressum

Bericht zum Forschungsprojekt 89.0334
Unterstitzung der Priifung gemaB DIN 1076 durch
(halb-) automatisierte Bildauswertung u. a. mittels
UAV (unmanned aerial vehicles)

Fachbetreuung
Rolf Rabe
Ralph Holst

Referat
Grundsatzfragen der Bauwerkserhaltung

Herausgeber

Bundesanstalt fir StraBenwesen
BriderstraBe 53, D-51427 Bergisch Gladbach
Telefon: (022 04) 43 -0

Redaktion
Stabsstelle Presse und Kommunikation

Druck und Verlag

Fachverlag NW in der

Carl Ed. Schinemann KG

Zweite Schlachtpforte 7, D-28195 Bremen
Telefon: (04 21) 3 69 03 - 53

Telefax: (04 21) 3 69 03 - 48
www.schuenemann-verlag.de

ISSN 0943-9293
ISBN 978-4-95606-605-4

Bergisch Gladbach, September 2021



Kurzfassung — Abstract

Bauwerkspriifung geman DIN 1076 —
Unterstiitzung durch (halb-)automatisierte
Bildauswertung durch UAV (Unmanned Aerial
Vehicles — Unbemannte Fluggerite)

Bauwerke der modernen Infrastruktur sind tber die
gesamte Lebensdauer kontinuierlich hohen Bean-
spruchungen ausgesetzt. Die Sicherstellung von
Standsicherheit und Gebrauchstauglichkeit von In-
frastrukturbauwerken hat im Kontext der Bauwerks-
erhaltung oberste Prioritat, um Gefahren fur Leib
und Leben und wirtschaftliche Verluste zu vermei-
den. Der aktuelle Bauwerkszustand wird durch re-
gelmaRige Inspektionen ermittelt, wobei klassische
Verfahren wie die handnahe Prifung in der DIN
1076 geregelt sind. Diese sind bei groRen Bauwer-
ken wie Bricken infolge des Gerateeinsatzes fir
die Zuganglichkeit, notwendiger Sperrungen und
spezialisierten Personals sehr zeit- und kostenin-
tensiv. Gegenstand dieses Vorhabens ist die Kon-
zeption und Evaluierung einer Verarbeitungskette
zur signifikanten Beschleunigung und Unterstit-
zung der visuellen Prifung von Bauwerken. Die
zentrale Datenquelle bilden dabei digitale Bilder der
Bauwerksoberflache, die mittels Unbemannter
Flugsysteme (UAS) automatisiert aufgenommen
werden. Mithilfe moderner Methoden und Algorith-
men werden aus den Bilddaten sowohl quantitative
als auch georeferenzierte (verortete) Zustandsinfor-
mationen bezlglich der Schadigung der betrachte-
ten Struktur gewonnen. Fur die bildbasierte Detek-
tion von Anomalien an Bauwerksoberflachen steht
bisher noch keine einheitliche Methodik zur Verfu-
gung. Im Mittelpunkt dieses Vorhabens steht der
Einsatz von Methoden des maschinellen Lernens
wie CNNs (Convolutional Neural Networks), um
eine Methodik zur automatisierten Detektion von
Rissen auf Betonoberflachen zu entwickeln. An-
hand ausgewahlter Referenzbauwerke wird evalu-
iert, wie zuverldssig und robust potenziell gescha-
digte Bereiche automatisiert in Bildern detektiert
und verortet werden kénnen. Diese Ergebnisse bil-
den die Entwicklungsgrundlage fur ein zukunftiges
Unterstitzungssystem, das die Prozesskette von
der Planung der Datenaufnahme bis zur zuverlassi-
gen Verortung potenzieller Schaden bei der Priifung
von Infrastrukturbauwerken umfasst.

Inspections of structures in accordance with
DIN 1076 — support by (semi-)automated image
analysis with UAV (unmanned aerial vehicles)

Modern infrastructures are continuously exposed to
high loads over their entire life cycle. Ensuring
structural safety and serviceability of infrastructures
is a top priority in the context of structural
maintenance in order to avoid human casualties as
well as economic losses. The current state of a
structure is determined by regular inspections,
whereby classical procedures such as hand-near
testing are regulated in DIN 1076. However, these
are very time-consuming and costly for large
structures such as bridges due to the equipment
required for accessibility, necessary closures and
specialized personnel. The aim of this project is the
conception and evaluation of a processing pipeline
for a significant time improvement and support of
the visual inspection of structures. The central data
source consists of digital images of the building
surface, which is recorded in an automated fashion
using unmanned aerial systems (UAS). With the
help of modern methods and algorithms, information
about damages of the structure are obtained from
the image data set. For this both quantitative and
geo-referenced (localized) information of the current
structural condition are extracted from the image
data. For the image-based detection of anomalies
on building surfaces, no robust standardised
methodology is currently available. The focus of this
project is on the use of machine learning techniques
such as CNNs (convolutional neural networks) to
develop a methodology for the automatic detection
of cracks on concrete surfaces. Selected reference
structures are used to evaluate how reliable and
robust potentially damaged areas can be detected
and located in images. These results form the basis
for the development for a future system, which
covers the processing pipeline from the planning of
data acquisition all the way to the reliable location of
potential damage in the inspection of infrastructure.



Summary

Inspections of structures in accordance with
DIN 1076 — support by (semi-)automated image
analysis with UAV (unmanned aerial vehicles)

Contents and purpose of the project

To ensure the structural safety and serviceability of
infrastructures is the top priority of their maintenance.
Therefore, the risk of structural failure or restrictions
in their operation must be minimized to avoid human
casualties as well as economic losses. Over the
service life of the structure a reduction of its
resistance occurs as a result of ageing and damage
processes and it can be predicted only relatively
inaccurately. Loads and other effects, however, are
usually known quite accurately. Therefore, it is
necessaryto carry outregularcondition assessments
and evaluations of engineering structures and
critical infrastructures with increased risk potential,
which are normatively regulated in Germany. For
the monitoring and inspection of engineering
structures along roads and paths the codes are
essentially the DIN 1076 ,Ingenieurbauwerke im
Zuge von StraRBen und Wegen — Uberwachung und
Prifung® in conjunction with the RI-EBW-PRUF
.Richtlinie zur einheitlichen Erfassung, Bewertung,
Aufzeichnung und Auswertung von Ergebnissen
der Bauwerksprifung nach DIN 1076 and the RI-
ERH-ING ,Richtlinie fir die Erhaltung von
Ingenieurbauwerken, Leitfaden Objektbezogene
Schadensanalyse (OSA)“. Therefore, engineering
structures are assessed by specially trained
engineers and inspectors. These standards regulate
monitoring and testintervals as well as the inspection
contents. The testing methodology is only partially
regulated, such that the selection of the methods
and tools used is the responsibility of the inspector.
The current regulations provide for visual inspection
as an essential method, which must be carried out
at regular intervals (annual monitoring, 3- or 6-yearly
inspections, 6-yearly assessment or special
inspection). However, various methods traditionally
used (for example, crack width card) have, according
to experience, led to an assessment of the structural
condition at limited objectivity. Time and cost
pressure, adverse weather conditions and the use
of complex access technology also contribute to
this. In addition, the testing of large structures such
as large viaducts is associated with high direct and

indirect costs, because the accessibility to many
parts of buildings can be achieved with special
technology only and high personnel costs are also
incurred.

Therefore, the use of small unmanned aerial
systems, so-called ,UAS (Unmanned Aircraft
Systems)“ or ,drones” has come into focus as an
alternative method for manual, visual inspection or
condition assessment of the structures. The
technology of UAS has now reached a level that
qualifies such flight systems for a variety of complex
tasks. Equipped with high quality, modern camera
hardware, it is possible to generate aerial image
data that can be used for monitoring and inspection
tasks. With such aircraft systems designed for
professional use, many tasks in industrial inspection
(energy plants, oil platforms) are already being
solved economically. The use of UAS in the
diagnostics of buildings, however, is still in its
infancy. While past projects have been able to show
possible potentials of an aerial image-based
recording of buildings and their damages, a variety
of hardware and software-related research and
development work is still required with regard to
automated image analysis and information
extraction. Special challenges emerge from the
unique character of the structures and the
demanding environmental conditions on large,
geometrically complex and  wind-influenced
structures.

The overall objective of this project is to increase
the efficiency and quality of the structural inspections
through the use of UAS and an automatic image
analysis, focus on crack detection on concrete
surfaces. The project covers the design and
evaluation of a processing chain for the significant
speed-up and support of the visual inspection of
structures. The central source of data is digital
images of the building's surface, which are
automatically recorded using UAS. Currently, UAS
flight routes can already be pre-calculated using 3D
geometries and flown partially automated. From the
obtained image data, object and acquisition
geometry for locating the images and the detected
anomalies contained therein can be calculated.
With the aid of modern methods and algorithms,
both quantitative and geo-referenced (localized)
condition information relating to the damaged
structure are to be obtained from the image data.

However, a uniform method for the image-based
detection of defined damages on building surfaces



such as cracks is not yet available. In this project, a
method for damage detection in images is
developed. For this purpose, it had to be defined on
the basis of representative reference images, which
damages with which specifications should be
recognized. The emphasis of the investigations are
cracks on building surfaces, mainly concrete
surfaces. Machine learning techniques such as
convolutional neural networks (CNN) have been
used in some areas, e.g. the crack detection, with
promising results. The conception, development
and training of a robust method of machine learning
for the automated detection of damage in images is
therefore the focus of this project.

With regard to the further evaluation of the results
obtained, it is necessary to estimate the extent to
which a system for assessing the damage detected
is possible. By means of selected reference
structures, it was evaluated how reliably and
robustly potentially damaged areas can be
automatically detected and located in the images in
order to finally highlight the potential for increasing
the efficiency of hands-on building inspection.

The results of this project in the form of a
methodological concept — from the planning of data
acquisition to the reliable location of potential
damage — forms the basis for the development of an
image-based support system for the structural
inspection. In addition to this final report, the
recorded image data, the georeferenced 3D building
models calculated from them (point clouds and
surface models) as well as the results of the
automatic image analysis are also available. In
addition, a separate database with representative
annotated images (reference images) for cracks on
concrete surfaces was developed.

The final report is structured in the following
chapters:

1 Introduction,
2 Automated UAS-based building inspection,

3 Selection of damage types and reference
structures,

4 UAS flight planning and image data generation,

5 Automatic image analysis to detect damaged
areas,

6 Summary and further research needs.

Summary and further research needs

The overall objective of this project was to increase
the efficiency and quality of the building inspection
by using innovative technologies such as UAS and
a powerful, automatic image analysis for damage
detection. This should allow for the pre-selection of
damaged and undamaged areas on the structures
for the inspections, so that in the future, potentially,
the by-hand, visual building inspection can be
reduced to damaged and possibly classified as
critical areas. Here, the manual effort in the data
acquisition at the building and the damage detection
in the image by automation should be minimized.
The aim of the project was the design and evaluation
of a processing chain for the significant acceleration
and support of the visual inspection of structures.
For this purpose, automated image evaluation
methods were to be developed which are suitable
for future practical use in the framework of building
inspections.

The starting point of the investigations was the
development of a methodological concept — from
the planning of data acquisition to the reliable
identification of potential damage as the basis for
the development of an image-based support system
for building inspection. The central source of data
for this purpose are digital images of the building
surface, which are recorded partially automatically
using UAS. Appropriate reference structures were
selected for testing and included in several UAS
campaigns. From the acquired image data, the
structural and image geometry were calculated to
locate the images and the detected anomalies
contained therein. Using the methods used, both
quantitative and geo-referenced status information
regarding the damage to the observed structure
was obtained from the image data.

Since no standardized method for the image-based
detection of defined damage to construction site
surfaces was available, the further development of
such a method for the detection of visually detectable
damage and in particular of cracks on concrete
surfaces was an essential part of the project. For
this purpose, existing methods of machine learning,
in particular convolutional neural networks (CNN),
were used for crack detection. The concept,
development and training of a robust method of
machine learning for automated crack detection in
pictures was the focus of the project. Reference
images and selected reference structures were
used to investigate how reliably and robustly



potentially damaged concrete surfaces can be
automatically detected in the images and localized
on the object.

Automatic image analysis with CNNs is a very
topical issue, with new advances continuously being
made public. In order to be able to use them, a
detailed literature search was carried out at the
beginning of the project, in which existing
approaches to similar problems were examined and
existing image data sets were collected. Over the
duration of the project, current publications and
further developments were taken into account. The
existing datasets were used as a first basis for own
developments and experiments. For this, they were
subjected to a very complex quality control, during
which they were inspected and checked for correct
classification. It was noticeable that the required
quality could not be achieved for all databases. For
these databases, existing data was manually
resorted so that high-quality information was
available for training the models. This has led to a
significant improvement in the results of the
automatic crack detection. Another important step
was to bring together available databases to create
a larger and more diverse set of data. Each of the
datasets has a special characteristic, which is taken
into account by a combination and led to a complete
representation of damage patterns for the entire
convolution network.

In order not only to train the networks with data from
other sources, but also to use data that are very
similar to those ultimately to be processed, additional
own recordings were made and classified. To this
end, about 500 high-resolution images of concrete
surfaces were created and professionally annotated.
These form the reference dataset GMT-V0.9. With
this, the quality of the training data could be
considerably increased again. To classify the new
images, software tools were developed that support
the annotation of the cracks. The software tool
Crackldent allows the user to manually mark cracks
in the images, which are then saved as crack
polygons. The software tool SemiAutoCrackldent is
based on semi-automatic detection of crack pixels.
For this purpose, the user can vary the parameters
for a number of conventional image processing
steps until the quality is sufficiently guaranteed. The
result of this software tool is a pixel-precise marking
of cracks. In order to generate from the annotated
images, the appropriate data for training the framing-
based classifier, a tool has been developed which
divides the images into smaller fields and classified

according to the annotated cracks contained. In
addition to the usual breakdown of the annotated
image data in 80% training and 20% test images,
the training data must be varied by augmentation
using automatic image processing, especially for
deep learning.

Existing training data was used to test and evaluate
various CNN architectures (e.g., AlexNet, MobileNet,
Inception, ResNet, VGG, U-Net). For a selection of
deep folding nets, further analyses were carried out
and further developments were implemented. The
networks were trained on crack detection using the
generated image database, experimenting with
different parameter combinations. Thus, both
subsets of the existing images used for training
were varied, as well as the structure of the networks
and the parameters for training changed. By means
of the validation of the results associated with the
training, it was possible to select such powerful
networks. To further analyse these networks,
various evaluation tools have been developed.
Important was the qualitative evaluation by
visualization and control of the results. For this
purpose, a program has been developed that can
transfer images to be classified to the various CNNs
and display the results. Furthermore, quantitative
evaluations were carried out in which parts of the
image database not used for training were evaluated
by the networks. From these results statistical
statements about the performance of the different
networks could be calculated.

Thus it could be shown that the advanced methods
are efficient and suitable for the project-aimed
detection of cracks on concrete surfaces. The
present deep folding networks are able to reliably
detect and locate cracks on concrete surfaces in
images. With the development of the present
methodological concept — from the planning of the
data acquisition to the reliable identification of
potential damages — the basis for the development
of an image-based support system was created
during the construction inspection. The result is one
of the largest databases of representative annotated
images of cracks on concrete surfaces for the
training and validation of CNNs for automatic crack
detection. In addition, software tools for the
processing of image data and trained folding nets
are available for the detection of cracks on concrete
surfaces. In addition, the recorded image data, the
georeferenced 3D building models calculated from
them (point clouds and surface models) as well as



the results of the automatic image analysis of the
reference buildings are also available.

With this project, essential foundations for a future
support of the building examination were created.
Nevertheless, further intensive research and
development work is needed to develop a reliable
image-based building verification support system.
On the one hand, further technological development
work is required with regard to automated and UAS-
based acquisition of image data on structures (3D
navigation, robust distance control, integration of
even more powerful camera technology). For this
purpose, the development of a catalogue with the
technical requirements for UAS, which should be
used especially for the construction inspection,
makes sense. On the other hand, for the automatic
image analysis above all the training data must be
further adapted to critical damage characteristics.
Based on the requirements and specifics of
automated damage detection examined here, a
comprehensive database should be built up, which
contains alarge partin the context of the construction
inspection of relevant damage characteristics in a
classified form. In particular, there should be an
extension and further qualification for other types of
damage.

In addition, further research and development work
is required in particular for locating and visualizing
the automatically detected damage. Linking and
integrating existing and to-be-collected datasets in
a Building Information Model (BIM) requires an
exact geo-referencing of all data. This is still done
with high manual effort. In order to make possible
automatic geo-referencing, in addition to the
development of appropriate detection algorithms of
coded pass marks, field trials for practical
implementation with regard to the future equipment
of the structures are to be carried out.

The development of a software-based support
system should continue to follow the overarching
methodological approaches developed here. There
are data formats to define for storage the image
data, the damage characteristics and the location
on the building surface and transferring the analysis
method of the building recording on the image
analysis and damage detection to the 3D location of
the damage in a software environment that has a
sufficient user-friendliness, to be used in the
practical inspection.

In addition to the extensive methodological and
technical research and development work, however,
it is also necessary to create appropriate legal
framework conditions and to revise existing rules of
construction inspection with a view to the potential
of a digital, image-based construction inspection.
Already achieved and validated partial results from
various research projects could be incorporated
into existing standards and regulations under
expert, interdisciplinary support. As a result, open
questions about the anchoring and implementation
of the procedure in future regulations could be
discussed and further requirements defined. At the
same time, further practical investigations/studies
on the efficiency and saving potential of the image-
based, digital processes should be carried out
compared to the conventional building inspection.
Here, the required technologies (hardware and
software) as well as the use of qualified personnel
and logistical aspects (closing time, safety at work)
would be examined in detail, also with regard to
financial expenditures. Only in this way can such a
digital procedure also be used successfully in
practice. For short-distance UAS-based building
surveys for the purpose of condition assessment in
the framework of the construction examination,
simplified procedures for obtaining an ascent
authorization for qualified institutions should be
agreed with the aviation authorities, building
operators (public authorities) and other authorities
(heritage, environmental and nature protection)
and companies are created, so that the currently
very high expenditures in the approval of UAS
operations can be significantly reduced and also
short-term operations are possible. This could be
done by certification of suitable companies/
providers that specialize in image data acquisition
on structures and image data analysis. This
requires appropriate training and, where
appropriate, human resource testing (e.g. UAS
pilots). Certification should also include evidence,
such as the use of technology (UAS, camera) that
meets the requirements for data acquisition and
subsequent image data analysis. On the image
data evaluation side, corresponding reference
image data sets should be used for this purpose.
Structural damage should be defined that can be
used as benchmark to check self-developed
software tools for damage detection. However, it
would first be necessary to qualify the created
image databases with visually detectable damage.



Fig 1: UAS-based, semi-automated recording at Elster Viaduct Fig 2: Example of a crack-damaged concrete surface with
from a short distance (top), example of an automatically disturbances in the image (top), result (heat map) of the
detected crack on the granite surface with the developed automatic image analysis with the developed software

software tool for image analysis (bottom) tool (bottom)
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1 Einleitung

Fur Infrastrukturbauwerke hat die Sicherstellung
von Standsicherheit und Gebrauchstauglichkeit
oberste Prioritdt. Daher muss das Risiko eines
Tragwerkversagens oder von Nutzungseinschran-
kungen minimiert werden, um Gefahren fur Leib
und Leben ebenso wie wirtschaftliche Verluste zu
vermeiden. Uber die Lebensdauer des Bauwerkes
tritt eine Verringerung der Beanspruchbarkeit auf,
die ihre Ursache in Alterungs- und Schadigungspro-
zessen hat und nur verhaltnismaRig ungenau pro-
gnostiziert werden kann. Belastungen und weitere
Einwirkungen sind dagegen meist recht genau be-
kannt.

Es sind daher regelmalige Zustandserfassungen
und -bewertungen von Ingenieurbauwerken und kri-
tischen Infrastrukturbauwerken mit erhéhtem Ge-
fahrenpotenzial durchzufiihren, die in Deutschland
normativ geregelt sind. Fiir die Uberwachung und
Inspektion von Ingenieurbauwerken im Zuge von
StralRen und Wegen gelten im Wesentlichen die
DIN 1076 ,Ingenieurbauwerke im Zuge von Straf3en
und Wegen — Uberwachung und Priifung® [1] in Ver-
bindung mit der RI-EBW-PRUF ,Richtlinie zur ein-
heitlichen Erfassung, Bewertung, Aufzeichnung und
Auswertung von Ergebnissen der Bauwerksprifung
nach DIN 1076 [2] und der RI-ERH-ING ,Richtlinie
fur die Erhaltung von Ingenieurbauwerken, Leitfa-
den Objektbezogene Schadensanalyse (OSA)“ [3].
Daher werden Ingenieurbauwerke von speziell aus-
gebildeten Ingenieuren begutachtet.

Diese Normenwerke regeln Uberwachungs- und
Prifintervalle ebenso wie den Prifinhalt. Die Prif-
methodik ist nur teilweise geregelt, sodass die Aus-
wahl der zur Anwendung kommenden Methoden
und Werkzeuge in der Verantwortung des Bau-
werksprifers liegt. Die diesbeziiglichen aktuellen
Regelungen sehen als wesentliche Methode visuel-
le Inspektionen vor, die in regelmafigen Zeitabstan-
den durchzufiihren sind (Uberwachung jahrlich, Un-
tersuchung 3- bzw. 6-jahrlich, Begutachtung 6-jahr-
lich oder Sonderinspektion). Verschiedene traditio-
nell zum Einsatz kommende Methoden (z. B. Riss-
weitenschablone) flihren jedoch erfahrungsgemaf
zu einer eingeschrankt objektiven Bewertung des
Bauwerkszustandes. Zeit- und Kostendruck, widri-
ge Witterungsbedingungen und die Nutzung auf-
wendiger Zugangstechnik tragen ebenso dazu bei.
Hinzu kommt, dass die Prifung von groRen Infra-
strukturbauwerken wie z. B. grofden Talbriicken mit
hoheng direkten und indirekten Kosten verbunden

ist, weil die Zuganglichkeit zu vielen Bauwerksteilen
nur mit spezieller Technik gewahrleistet werden
kann und ein hoher Personalaufwand erforderlich
ist.

Als alternative Methode zur handnahen, visuellen
Inspektion bzw. der Zustandserfassung am Bau-
werk ist daher die Nutzung kleiner unbemannter
Flugsysteme, sogenannter ,UAS (Unmanned
Aircraft Systems)” oder ,Drohnen” in den Fokus ge-
ruckt. Die technologischen Weiterentwicklungen bei
UAS haben inzwischen einen Stand erreicht, die
solche Flugsysteme flr vielfaltige Aufgaben qualifi-
ziert. Ausgestattet mit hochwertiger, moderner Ka-
mera-Hardware lassen sich Luftbilddaten generie-
ren, die einen Einsatz fir Inspektionsaufgaben er-
lauben. Mit derartigen, fiir den professionellen Ein-
satz ausgelegten, Flugsystemen werden bereits
heute viele Aufgaben in der Industrieinspektion
(Energieanlagen, Bohrinseln) wirtschaftlich gel6st.
Der Einsatz von UAS in der Diagnostik von Bauwer-
ken hingegen steht noch am Anfang. Wahrend ver-
gangene Projekte [4] [5] [6] bereits mbgliche Poten-
Ziale einer luftbild-gestutzten Erfassung von Bau-
werken und von deren Schaden aufzeigen konnten,
sind hinsichtlich der automatisierten Bildanalyse
und Informationsextraktion noch vielfaltige hard-
und softwarebezogene Forschungs- und Entwick-
lungsarbeiten erforderlich. Besondere Herausfor-
derungen ergeben sich dabei aus dem Unikatcha-
rakter der Bauwerke sowie den anspruchsvollen
Umgebungsbedingungen an grof3en, geometrisch
komplexen und windbeanspruchten Bauwerken.

Ubergeordnetes Ziel dieses Projektes ist die Stei-
gerung von Effizienz und Qualitat der Bauwerkspru-
fung durch den Einsatz von UAS und einer automa-
tischen Bildanalyse, Schwerpunkt Risserkennung
auf Betonoberflachen. Das Projekt umfasst die Kon-
zeption und Evaluierung einer Verarbeitungskette
zur signifikanten Beschleunigung und Unterstit-
zung der visuellen Prifung von Bauwerken. Die
zentrale Datenquelle bilden dabei digitale Bilder der
Bauwerksoberflache, die mittels UAS auch in unzu-
ganglichen Bereichen mdglichst automatisiert auf-
genommen werden. Derzeit kdnnen UAS-Flugrou-
ten bereits anhand von 3D-Geometrien berechnet
und teilweise automatisiert abgeflogen werden. Aus
den dabei gewonnenen Bilddaten kénnen Objekt-
und Aufnahmegeometrie zur Verortung (Lokalisie-
rung) der Bilder und den darin enthaltenen detek-
tierten Anomalien berechnet werden. Mithilfe mo-
derner Methoden und Algorithmen sollen aus den
Bilddaten sowohl quantitative als auch georeferen-
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zierte (verortete) Zustandsinformationen beziiglich
der Schadigung der betrachteten Struktur gewon-
nen werden.

Eine einheitliche Methode zur bildbasierten Detekti-
on von definierten Schaden an Bauwerksoberfla-
chen wie Rissen liegt jedoch noch nicht vor, so dass
in diesem Vorhaben die (Weiter-)Entwicklung einer
Methode zur Schadensdetektion in Bildern erfolgt.
Dazu musste zunachst anhand von reprasentativen
Referenzbildern definiert werden, welche Schaden
mit welchen Spezifikationen erkannt werden sollen.
Im Vordergrund der Untersuchungen stehen Risse
an Bauwerksoberflachen, vornehmlich Betonober-
flachen. Mit Methoden des maschinellen Lernens
wie beispielsweise Convolutional Neural Networks
(CNN) wurden in einigen Bereichen, z. B. der Riss-
erkennung, schon gute Ergebnisse erzielt. Die Kon-
zeption, (Weiter-)Entwicklung und das Trainieren ei-
ner robusten Methode des maschinellen Lernens
zur automatisierten Detektion von Schadigungen in
Bildern, steht daher im Mittelpunkt des Vorhabens.

Hinsichtlich der weiteren Bewertung der gewonne-
nen Ergebnisse gilt es abzuschatzen, inwieweit
eine Systematik zur Bewertung der detektierten
Schaden mdglich ist. Anhand von ausgewahlten
Referenzbauwerken soll evaluiert werden, wie zu-
verlassig und robust potenziell geschadigte Berei-
che automatisiert in den Bildern detektiert und ver-
ortet werden kénnen, um schliellich das Potenzial
fur die Effizienzsteigerung der handnahen Bau-
werksprufung herauszustellen.

Die Ergebnisse dieses Projektes in Form eines me-
thodischen Konzeptes — von der Planung der Da-
tenaufnahme bis zur zuverlassigen Verortung po-
tenzieller Schaden — soll die Grundlage zur Ent-
wicklung eines bildbasierten Unterstitzungssys-
tems bei der Bauwerksprifung bilden. Neben die-
sem Abschlussbericht liegen als Ergebnis auch die
aufgenommenen Bilddaten, die daraus berechne-
ten georeferenzierten 3D-Bauwerksmodelle (Punkt-
wolken und Oberflachenmodelle) sowie die Ergeb-
nisse der automatischen Bildanalyse vor. Darlber
hinaus wurde eine eigene Datenbank mit reprasen-
tativen annotierten Bildern (Referenzbilder) fur Ris-
se auf Betonoberflachen aufgebaut.

Der Abschlussbericht fasst die Ergebnisse des
Forschungsprojektes ,Unterstitzung der Prifung
gemal DIN 1076 durch (halb-)automatisierte Bild-
auswertung u. a. mittels UAV (unmanned aerial
vehicles)” zusammen. Das Forschungsprojekt wur-
de von der Bundesanstalt fir StraRenwesen (BASt)

beauftragt und vom Ingenieurblro Guido Morgen-
thal Technologien im Bauwesen (GMTIB) bearbeitet.

Dieser Abschlussbericht gliedert sich in die Bear-
beitungsschwerpunkte

¢ Definition von Referenzbauwerken und
Schadenstypen,

* UAS Flugplanung und Durchfiihrung von Be-
fliegungen an Referenzbauwerken,

* Berechnung der Aufnahmegeometrie zur Ver-
ortung der Aufnahmen und

« automatische Bildanalyse zur Erkennung
geschadigter Bereiche.

Im Anschluss an diese Einleitung erfolgen in Kapitel
2 zunéchst Erlduterungen zum grundséatzlichen Ein-
satz von UAS in der Bauwerkprufung und die Ein-
ordnung der UAS-basierten Datenerfassung, 3D-
Rekonstruktion von Bauwerken und automatischen
Bildanalyse in die Gesamtmethodik einer automa-
tisierten UAS-basierten Zustandsbewertung von
Bauwerken. Kapitel 3 umfasst die Festlegung typi-
scher Schadensbilder und die Vorstellung der fest-
gelegten Referenzbauwerke, inklusive der Ergeb-
nisse aus den Befliegungen und der fotogrammetri-
schen 3D-Rekonstruktion. Daran anschlief3end wird
in Kapitel 4 die 3D-Flugroutenplanung/-berechnung
auf Basis von 3D-Objektgeometrien und Zielgrofien
der Bauwerksinspektion erldutert. Kapitel 5 umfasst
mit der automatischen Bildanalyse zur Erkennung
und Verortung geschadigter Bereiche den Schwer-
punkt des Projektes. Kapitel 6 fasst die Arbeiten
und Projektergebnisse zusammen. In einem Aus-
blick wird auch auf den weiteren Forschungsbedarf
eingegangen.

2 Automatisierte UAS-basierte
Bauwerksprufung

Fir die Schadenserfassung und Beurteilung des
Bauwerkszustandes sind im Wesentlichen konven-
tionelle handnahe Sichtpriifungen vorgesehen. Di-
gitale Methoden basierend auf neuen Technologien,
wie z. B. digitaler Luftbildfotografie mit Unbemann-
ten Flugsystemen (UAS), bieten die Chance, die-
sen aufwendigen Prozess zu vereinfachen und zu-
gleich qualitativ zu steigern. Wahrend das sensor-
basierte Structural Health Monitoring (SHM) schon
weitgehend akzeptiert ist und als Methode zur Ge-
winnung wichtiger Informationen Uber den bauli-
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chen Zustand implementiert ist, bestehen gegen-
Uber bildbasierten Verfahren noch Vorbehalte. Die-
se sind einerseits darin begriindet, dass eine hohe
Bilddatenqualitat nicht immer sicher erreicht wer-
den kann. Andererseits bestehen Vorbehalte in Be-
zug auf die erforderliche Auswertung der enorm
grofRen Datenmengen zur Extraktion von Bauwerks-
oder Zustandsinformationen, wenn diese manuell
vorgenommen wird. Die technischen Weiterent-
wicklungen bei verfligbaren digitalen Kamerasyste-
men und kleinen, elektrisch betriebenen und fern-
steuerbaren UAS kénnen die Grundlage und Infor-
mationsquelle fir eine bildbasierte Methodik zur
Erfassung und Bewertung des strukturellen Bau-
werkszustandes bilden. Bildgebende Verfahren in
Kombination mit innovativer Nahbereichs-Foto-
grammetrie und leistungsfahigen Bildanalyse-Me-
thoden koénnen zu neuen Strategien und einer
grundlegenden Weiterentwicklung der praktischen
Bauwerksprifung fuhren.

Die bisherigen Untersuchungen zur UAS-basierten
Bauwerkspriifung konzentrierten sich meist auf die
Bilddatengenerierung mit UAS an den Bauwerken.
Im Vordergrund standen dabei die Aufnahmetech-
nologie und die manuelle Befliegung zur Aufnahme
der Objektoberflache schwer zugéanglicher Berei-
che. Befliegungsstrategien im Sinne einer vollstan-
digen automatisierten Erfassung des Bauwerkes
zur Zustandserfassung bei wiederkehrenden Bau-
werksprifungen wurden dabei nicht betrachtet. In
einzelnen Pilotstudien [8] [9] [10] [11] wurden die
Méoglichkeiten der Verwendung der Bilddaten zur
Extraktion von geometrischen Zustandsinformatio-
nen aufgezeigt, die allerdings noch keine Verwen-
dung in der taglichen Praxis der Bauwerksprifung
finden. Mit der Entwicklung leistungsfahiger, auto-
matischer Bildanalyseverfahren in den letzten Jah-
ren ist die Verwendung der hochwertigen digitalen
(Luft-)Bilddaten immer mehr in den Fokus gerickt,
um damit zuklnftig eine automatisierte, zersto-
rungsfreie Prufmethode im Kontext der Bauwerks-
prifung zu entwickeln. Allerdings kann das Potenzi-
al solch einer Prifmethode nur durch die Implemen-
tierung und Kombination von Bewertungsmethoden
voll ausgeschopft werden, die eine effiziente Date-
nerfassung sowie eine automatisierte Datenverar-
beitung, Dateninterpretation zur Ableitung quantita-
tiver Zustandsinformationen und konsistente Da-
tenspeicherung ermdglichen. Dies kann nur durch
die Integration leistungsféhiger Algorithmen in voll-
automatische Workflows erreicht werden. Solch ein
Ansatz erfordert auch ein konsistentes Datenmodell
zum Verbinden der algorithmischen Komponenten

entsprechender Frameworks, fiir das die Methode
von Building Information Modeling (BIM) anbietet.
Der Schlussel und Mehrwert fir die praktische An-
wendung liegt in der Automatisierung der gesamten
Prozesskette der Bauwerksprifung.

Hierflr wurde an der Bauhaus-Universitat Weimar
ein entsprechendes methodisches Grundgerist
(Framework) fur die automatisierte UAS-gestitzte
Zustandsbewertung von Bauwerken entwickelt [12].
Dieses Framework wurde als Basis fir die in die-
sem Projekt bearbeiteten Teilprozesse der foto-
grammetrischen 3D-Rekonstruktion und der Detek-
tion von Anomalien mittels einer automatischen Bil-
danalyse eingesetzt, sodass die hier entwickelten
Methoden und Algorithmen auch den Anspruch der
Einbindung in eine automatisierte Prozesskette er-
fallen. Bild 1 zeigt das grundlegende Framework
von der Definition der Inspektions- bzw. Messaufga-
be bis zur Zustandsbewertung des Bauwerks.

Das methodische Grundgeriist verknipft erstmalig
alle erforderlichen Prozesse und Algorithmen mit
den zugehorigen Parametern und Datensatzen bei
einer UAS-gestutzten Zustandsbewertung von Bau-
werken. Das MethodengerUst erlaubt es, automati-
siert malgeschneiderte Bilddaten von Briicken mit
beliebiger Geometrie mit UAS zu erfassen, um die-
se Bilder automatisch fiur die Dateninterpretation
und Extraktion von Informationen Uber den bauli-
chen Zustand als Grundlage fiir eine strukturelle
Zustandsbewertung weiterzuverarbeiten. Hierfir
wurden geeignete Algorithmen ausgewahlt bzw.
entwickelt und zu einer Analysekette verknipft, die
eine vollautomatische digitale Datenverarbeitung
ermdglicht.

| Definition der Inspektions-/ Messaufgabe |

'

| Definition der Bewertungskriterien |

!

Einsatzvorbereitung und -kontrolle

|

Flugrutengenerierung

|

UAS-gestutzte Datenerfassung

v v
Photogrammetrische 3D-Rekonstruktion —» Anomaliedetektion

| |

v v

3D-Modellierung und Visualisierung ~ ——

Mechanische Interpretation
[ |
v
l Zustandsbewertung des Bauwerks

Bild 1: Methodisches Grundgerust flr die automatisierte UAS-
gestiitzte Zustandsbewertung von Bauwerken nach [12]
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Ausgangspunkt des gesamten Verfahrens ist eine
parametrisierte Definition des Zwecks der Inspek-
tion in Bezug auf die strukturelle Bewertung des
Bauwerks (z. B. Geometrie- oder Schadensinforma-
tion oder eine Sicherheitsbewertung). Diese Defini-
tion der Inspektions- bzw. Messaufgabe bildet die
Grundlage zur Ableitung von Bewertungskriterien,
die festlegen, wie und auf Basis welcher Eigen-
schaften und Messgrof3en eine Zustandsbewertung
erfolgen soll. Im vorliegenden Szenario der UAS-ge-
stltzten Bauwerksinspektion erfolgt die Zustands-
bewertung rein auf Basis visueller Informationen.
Dafir sind entsprechende Grenzwerte, wie z. B. mi-
nimale zu erkennende Rissbreiten oder zu detektie-
rende Bauteilverformungen, festzulegen.

Basierend auf der Formulierung der Bewertungskri-
terien werden im nachsten Prozessschritt der Ein-
satzvorbereitung und -kontrolle die zu erfassenden
ZielgréRRen (z. B. Geometrie, Risse, Abplatzungen,
etc.) und die erforderlichen Zielqualitaten (z. B. die
zu messende Rissbreite) mit der zugehorigen Ge-
nauigkeitsanforderung festgelegt. Hier sind auch
weitere Informationen, wie die Verfugbarkeit eines
groben dreidimensionalen (3D) Modells, Koordina-
ten bekannter Passpunkte, geeignete Kamerapara-
meter und UAS-Spezifikationen sowie externe Vor-
gaben oder Regularien (Gesetze, Normen, Sicher-
heit) zu berlcksichtigen. Am Ende dieser initialen
und sehr wichtigen Prozessschritte steht ein ergeb-
nisorientierter Datensatz von Eingangsparametern
fur die UAS-gestitzte Bauwerksinspektion. Nur un-
ter Bericksichtigung und Festlegung der vorge-
nannten Parameter kann eine effiziente und zielgro-
Renorientierte Bauwerksaufnahme erfolgen und die
erforderlichen Bilddaten fir die anschlieRenden
Auswerteprozesse flr eine zuverldssige Bewertung
des Bauwerkszustandes generiert werden.

Die automatisierte UAS-basierte Datenerfassung
fur die fotogrammetrische 3D-Rekonstruktion erfor-
dert die Erzeugung einer Flugroute entlang von
Blickpunkten mit definierter Kameraausrichtung
entsprechend der erforderlichen Bildauflosung und
-Uberlappung. Dabei sind system- und verfahrens-
bedingte Positionierungs- und Orientierungsunsi-
cherheiten zu bertcksichtigen, da diese, direkten
Einfluss auf die Kameraposition und -ausrichtung
sowie die Bildeigenschaften haben. Alle aufgenom-
menen Bilddaten verfiigen bereits Uber eine zeitli-
che und geografische (GNSS-Position) Referenz,
sodass sowohl Aufnahmezeitpunkt und auch Ort
eindeutig reproduzierbar sind. Um das Maximum an
Bildinformationen zu erhalten, werden alle Daten im

RAW-Format aufgenommen und vor der Weiterver-
arbeitung noch einer geometrischen und radiome-
trischen Korrektur unterzogen. Somit steht nach Ab-
schluss dieses Prozessschrittes ein aufbereiteter
Bilddatensatz zur Verfiigung, der die Basis fur die
nachsten beiden parallellaufenden Prozessschrit-
te der fotogrammetrischen 3D-Rekonstruktion zur
dichten Oberflachendarstellungen als 3D-Punktwol-
ke und der Detektion von Anomalien mit automati-
sierten Bildanalysetechniken bildet. Fur die foto-
grammetrische 3D-Rekonstruktion der Bauwerks-
oberflache bzw. des gesamten Bauwerkes wird der
zusammenhangende Bildverband genutzt. Uber
leistungsfahige Fotogrammetrie-Softwaretools, ba-
sierend auf Structure from Motion (SfM), werden
unter Nutzung georeferenzierter Passpunkte am
Bauwerk bzw. in der Umgebung des Bauwerks die
Aufnahmegeometrie, d. h. die Kamera-/Bildpositio-
nen sowie die Objektgeometrie, berechnet. Damit
ist eine exakte Zuordnung der Pixel der 2D-Bildda-
ten mit den 3D-Punkten des erzeugten 3D-Objektes
gewabhrleistet, was die Grundlage fiir die Verortung
detektierter Anomalien bildet. Am Ende dieses Pro-
zessschrittes kann eine georeferenzierte 3D-Punkt-
wolke des Bauwerks fir die 3D-Modellierung und
Visualisierung sowie zur mechanischen Interpretati-
on ubergeben werden. Weitere Informationen zu
den Grundlagen der 3D-Rekonstruktion und der
Verortung der detektierten Anomalien ist Kapitel 5.8
zu entnehmen. Der aufbereitete Bilddatensatz wird
parallel fiir die Detektion von Anomalien in den Bil-
dern bzw. auf der Bauwerksoberflache genutzt. Mit-
hilfe automatischer Bildanalyseverfahren, die den
Schwerpunkt dieses Projektes bilden und in Kapitel
5 eingehend erlautert werden, kdnnen bestimmte
Anomalien wie Risse automatisch erkannt werden.
Durch die Verknupfung der 2D-Bildaten mit den
3D-Rekonstruktion des Objektes kann auch eine
Dimensionierung, wie z. B. Rissbreiten, der detek-
tierten Schaden erfolgen. Resultat der Anomaliede-
tektion ist ein Bildverband mit identifizierten und
messbaren Anomalien. Die georeferenzierte 3D-
Punktwolke wird im Prozessschritt der 3D-Modellie-
rung und Visualisierung in ein vermaschtes Drei-
ecksnetz Uberfiihrt, da solch ein 3D-Oberflachen-
modell besser fur die Visualisierung des Ist-Zu-
stands des Bauwerks bezlglich geometrischer An-
nahmen geeignet ist als ein weiterentwickeltes
Strukturmodell. Zur Texturierung dieses Oberfla-
chenmodells werden die hochaufgeltdsten Bilddaten
und die Ergebnisse aus der Anomaliedetektion ge-
nutzt, sodass ein georeferenziertes 3D-Modell mit
verorteten Anomalien fir die Visualisierung und
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weitere Verarbeitung im Kontext virtueller Umge-
bungen erzeugt wird. Die georeferenzierte 3D-
Punktwolke wird zusétzlich fir eine mechanische
Interpretation in Form von 3D-Punktwolkenverglei-
chen zur Detektion geometrischer Veranderungen
sowie zur Anpassung der geometrischen Annah-
men und Kalibrierung vorhandener Finite-Element-
Modelle verwendet.

Die Kombination der beschriebenen Methoden fihrt
zu einer tiefgreifenden strukturellen Zustandsbe-
wertung basierend auf einer grofden Anzahl visuel-
ler Inspektionsdaten und Analysen. Dabei erfolgt
die Zustandsbewertung auf Basis visueller und geo-
metrischer Informationen. Es ist offensichtlich, dass
die algorithmische Kopplung ein Datenmodell erfor-
dert, mit dem alle Eingabe- und Ausgabedaten ge-
speichert und unter Beibehaltung maximaler se-
mantischer Informationen und Referenzen zwi-
schen Datenentitaten verwaltet werden kénnen.

Die in diesem Projekt erzeugten Bilddaten zur 3D-
Rekonstruktion und automatischen Schadensana-
lyse an Bauwerken wurden unter Bertcksichtigung
des erlauterten Frameworks erzeugt.

3 Auswahl von Schadenstypen
und Referenzbauwerken

Fir die Untersuchungen zur automatisierten,
UAS-gestiitzten Datenaufnahme und automati-
schen Bildanalyse zur Schadensdetektion wurden
in Abstimmung mit dem Betreuerkreis zwei Refe-
renzbauwerke ausgewahlt, an denen die zu entwi-
ckelnden Methoden und Verfahren praxisorientiert
validiert werden sollen. Beide Bauwerke verfligen
Uber typische Schadensbilder, hier insbesondere
Risse an der Bauwerksoberflache. Die Bauwerke
wurden kirzlich einer Hauptprifung unterzogen,
sodass Vergleichsdaten aus den handnahen Pri-
fungen vorliegen. Die Auswahl der Referenzbau-
werke erfolgte unter folgenden Gesichtspunkten:

» gute Zuganglichkeit der Bauwerke, insbesonde-
re fur den Einsatz von AUS,

» einfache Bauwerksgeometrie,

» Bauwerksoberflache: Beton (Prioritat) oder
Naturstein,

» vorhandene typische Schadensbilder, hier ins-
besondere Risse an der Bauwerksoberflache,

¢ vorhandene aktuelle Daten aus der Bauwerks-
prufung.

Daruber hinaus wurden unter Abstimmung mit dem
Tharinger Landesamt fir Bau und Verkehr sowie
der Strallenbauamter Mittel- und Ostthiiringen wei-
tere Bauwerke (u. a. Stahlbetonstiitzwand in Wor-
bis, Unstrutbriicke in Rossleben und Beberbach-
bricke in Mengelrode) zur Verfugung gestellt, an
denen typische Schadensbilder an Betonoberfla-
chen in groBer Menge vorhanden sind. An diesen
und anderen Bauwerken wurden im Wesentlich die
Referenzbilder generiert, die fiir die Datenbank zum
Anlernen des Erkennungsalgorithmus genutzt wur-
den. Zusétzlich wurden vom Thuringer Landesamt
fir Bau und Verkehr (TLBV) weitere Rissbilder aus
eigenen Bestanden zur Verfiigung gestellt.

3.1 Schadenstypen — Risse auf
Betonoberflachen

Mégliche Schaden an Ingenieurbauwerken sind
sehr vielfaltig. Umfangreiche Beispiele typischer
Schéaden kénnen der RI-EBW-PRUF [2] entnom-
men werden. In der diesem Projekt vorangestellten
Pilotstudie zur ,Unterstitzung der Bauwerkspri-
fung durch innovative digitale Bildauswertung® [6]
wurde bereits mit Bezug zu den in der RI-EBW-
PRUF [2] aufgefiihrten Schadensbeispielen eine
Ubersicht zur méglichen Identifikation typischer
Schaden mittels einer digitalen Bildauswertung er-
arbeitet. Es galt daher fir die Umsetzung der auto-
matischen Bildanalyse in diesem Projekt festzule-
gen, welche Schaden mit den zu entwickelnden Al-
gorithmen in den Bilddaten erfasst werden sollen.
Unter Einbindung des Betreuerkreises wurde fest-
gelegt, dass die Arbeiten zur automatischen Bild-
analyse auf die Detektion von Rissen auf Beton-
oberflachen konzentriert werden soll. Wenn zeitlich
mdglich sollte eine Erweiterung auf Natursteinober-
flachen erfolgen. Schwerpunkt der automatischen
Bildanalyse sollte zunachst die ,reine” Erkennung
der Risse auf Betonoberflachen sein, ohne Beriick-
sichtigung weiterer Kriterien wie der Messung von
Rissbreiten oder der Ermittlung der Orientierung
der Risse am Bauwerk. Fir die Untersuchungen
wurden im ersten Schritt typische Risse an Beton-
oberflachen aufgenommen, die ausschlieBlich ei-
nen Riss auf einer Betonoberflache enthalten. Es
erfolgte eine erste Kategorisierung und qualitative
Bewertung dieser Bilder hinsichtlich einer mogliche
automatische Risserkennung. Es erfolgte die Ein-
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teilung in drei Kategorien ,leicht®, ,mittel® und
»Schwer®,

Die Kategorie ,leicht” beinhaltet Risse, die sich sehr
deutlich vom Untergrund abheben. Dabei enthalt
der Untergrund bzw. das Bild keine oder nur sehr
wenige Stdrungen, wie z.B. Farbunterschiede,
Struktur oder Einschliisse. Bild 2 zeigt eine Auswahl
von Beispielbildern der Kategorie ,leicht”.

Die Kategorie ,mittel” beinhaltet Risse, die sich
noch deutlich vom Untergrund abheben, der Unter-
grund verfugt aber Uber geringe Stérungen, insbe-
sondere eine starke Strukturierung. Bild 3 zeigt eine
Auswahl von Beispielbildern der Kategorie ,mittel”.

Die Kategorie ,schwer” beinhaltet Risse, die sich
nur schwach vom Untergrund abheben, der Unter-
grund verfiigt zusatzlich Uber deutlich sichtbare
Storungen wie eine Strukturierung, Einschllisse
oder unterschiedliche Farbverlaufe. Bild 4 zeigt eine
Auswahl von Beispielbildern der Kategorie ,schwer*.

Auf Basis dieser Kategorien wurden weitere Refe-
renzbilder an geschadigten Betonoberflachen auf-
genommen, die zum Trainieren des Erkennungsal-
gorithmus genutzt wurden. Die gezeigten Risse der
drei Kategorien stellen typische Risse an Betonober-

flachen dar. Allerdings kénnen zusatzliche Stoérun-
gen auf der Oberflache dazu fiihren, dass Risse ein
anderes Erscheinungsbild bekommen, verfalscht
werden, mit anderen Objekten verwechselt oder so-
gar ganz verdeckt werden. Typische Stérungen sind
Verfarbungen, Aussinterungen oder Verschmutzun-
gen, die dazu fuhren, das Rissufer nicht klar erkenn-
bar sind. Bewuchs, Graffitis oder andere Fremdkor-
per kdnnen Risse teilweise oder sogar vollkommen
verdecken. Weitere Stérquellen kdnnen aber auch
durch den natirlichen Herstellungsprozess der Be-
tonbauwerke entstehen. Schalungen, speziell Holz-
schalungen, hinterlassen auf der Betonoberflache
Schalkanten oder auch markante Holzmaserungen,
die Strukturen auf der Oberflache abbilden, die leicht
mit Rissen verwechselt werden kdnnen, insbeson-
dere, wenn diese in gleicher Ausrichtung/Orientie-
rung zu den Rissen verlaufen. Schaldle hinterlassen
haufig linienartige Verfarbungen/Strukturen auf der
Betonoberflache, die Rissen sehr dhnlich sein kén-
nen. Farbliche Markierungen, die bei der Bauwerks-
prifung zu Dokumentationszwecken aufgebracht
werden, verlaufen haufig parallel zu den Rissen,
kénnen diese aber auch kreuzen und somit auch zu
auch zu Stdérungen fihren. Zuséatzlich kénnen diese
Stoérungen noch deutlich verstarkt werden wie bei-
spielsweise durch Feuchtigkeit auf der Oberflache

Bild 2: Ausgewahlte Rissbilder — Kategorie ,leicht*
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Bild 3: Ausgewahlte Rissbilder — Kategorie ,mittel”

Bild 4: Ausgewahlte Rissbilder — Kategorie ,schwer”
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oder auch durch wechselnde Belichtung der betrof-
fenen Stelle wie z. B. durch starke Sonneneinstrah-
lung oder starke Schlagschatten. Bild 5 bis Bild 10
zeigen beispielhaft unterschiedliche Stérquellen in
aufgenommenen Rissbildern.

Diese voran genannten Stérungen mussen bei der
automatischen Bildanalyse berlcksichtigt werden,
sodass durch entsprechendes Trainieren des Erken-
nungsalgorithmus solche Stérungen sicher heraus-
gefiltert werden kénnen. Mit Blick auf eine spéatere
Erweiterung der automatischen Risserkennung auf
das Messen der Rissbreiten werden zwingend qua-
litativ hochwertige und sehr hoch aufgeldste Rissbil-
der bendtigt, die klare Rissufer abbilden. An dieser
Stelle kdnnen noch weitere Effekte (Offnen und Wie-
derschlielen von verpressten Rissen oder Selbsthei-
lungseffekte des Betons) zum Tragen kommen, die
eine zweifelsfreie Erkennung und das Messen einer
exakten Rissbreite erschweren. Die Vielfalt typi-
scher Rissbilder bzw. das vielfaltige Erscheinungs-
bild von Rissen zeigt wie komplex scheinbar einfa-
che Betonoberflachen fur die Risserkennung sein
koénnen. Es wird deutlich, dass flir eine automati-
sche Bildanalyse und ein Trainieren eines speziell
konfigurierten Algorithmus ein sehr groRer Daten-
satz typischer Rissbilder erforderlich ist.

Bild 6: Beispiel typischer Stérquellen — Graffiti [Foto: TLBV]

Bild 5: Beispiel typischer Stérquellen — Verschmutzung, Verfar-
bungen und Aussinterungen [Foto: TLBV]

Bild 7: Beispiel typischer Storquellen — Betonoberflache mit
Schalkanten, Holzmaserung und Verfarbungen




19

Bild 8: Beispiel typischer Stérquellen — Farbwechsel auf der Betonoberflache [Foto: TLBV]
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Bild 9: Beispiel typischer Stérquellen — Linienhafte Strukturen auf der Betonoberflache [Foto: TLBV]

Bild 10: Beispiel typischer Storquellen — Holzmaserung auf der
Betonoberflache [Foto: TLBV]

3.2 Referenzbauwerke — Datenauf-
nahme und 3D-Modellierung

Fir die weiteren Untersuchungen zur automati-
schen Bildanalyse wurden zwei Referenzbauwerke
ausgewabhlt, an denen einerseits die automatisierte
Bilddatenerfassung zu erproben war und anderer-
seits vorhandene Risse zu detektieren werden. Fur
beide Bauwerke lagen aktuelle Ergebnisse aus
Bauwerkprifungen vor, sodass Vergleichsdaten
vorhanden waren. Allen Aufnahmen an den Refe-
renzbauwerken wurde der unter Kapitel 2 erlauterte
Framework zugrunde gelegt. D. h., die Bilddaten
wurden so generiert, dass diese sowohl flr eine
3D-Rekonstruktion und mechanische Interpretation
als auch fir die Detektion von Anomalien verwend-
bar sind. Schwerpunkt in diesem Projekt war die
Anomaliedetektion und die Verortung dieser Ano-
malien am Bauwerk, was Uber die 3D-Modellierung
erfolgte. Somit kdnnen die erzeugten Datensatze
auch fir weiterfihrenden Untersuchungen in an-
schlieBenden Projekten genutzt werden. Als Refe-
renzbauwerke wurden die Elstertalbriicke bei Pirk
(Sachsen) und die Kérnebachtalbriicke bei Schwal-
lungen (Thiringen) ausgewahlt.
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Fir die Untersuchungen wurden beide Referenz-
bauwerk in mehreren Kampagnen unter dem Prin-
zip vom ,Groben ins Feine” aufgenommen. Da bis-
her keine 3D-Bauwerksmodelle von der Elstertal-
bricke und der Kdrnebachtalbriicke existierten,
wurde zunachst eine erste Aufnahmekampagne zur
Erstellung eines georeferenzierten groben 3D-Bau-
werksmodells durchgefuhrt, welches fur die weitere
Flugplanung zur Detailaufnahme der Briicke heran-
gezogen wurde. Daflir wurden die Bauwerke aus
gréRRerer Entfernung (ca. 30 — 50 m) vollstandig mit
UAS aufgenommen. Zuvor erfolgte die Georeferen-
zierung der Umgebung und des Bauwerks Uber das
geodatische Einmessen von Fest- und Passpunk-
ten. In einer zweiten Kampagne wurden beispielhaft
Bereiche mit identifizierten Schaden detailliert aus
kurzer Distanz zum Objekt aufgenommen. Hierflr
wurden entsprechende Flugrouten berechnet und
die Umsetzung am Bauwerk getestet. Erlauterun-
gen zur 3D-Rekonstruktion aus Bilddaten erfolgen
in Kapitel 3.2.1.

3.2.1 Berechnung der Aufnahme- und Objekt-
geometrie

In der UAS-Fotogrammetrie [13] ist der auf dem ste-
reoskopischen Messprinzip basierende Structure
from Motion (SfM-)Ansatz [14] weit verbreitet. SfM
erlaubt es, die Bewegungs- und Abbildungseigen-
schaften einer einzelnen Kamera sowie die 3D-
Objektinformationen der aufgenommenen Szene
gleichzeitig zu ermitteln, was einen hochflexiblen
Bildaufnahmeprozess ermdglicht. Der Ansatz be-
steht aus vier Hauptaufgaben:

1. Radiometrische und geometrische Korrektur
der Bilder (Bildverbesserung),

2. ldentifikation, Beschreibung und Zuordnung
von markanten Bildpunkten (Korrespondenz-
problem),

3. Rekonstruktion der bei der Aufnahme geltenden
Abbildungsgeometrie (Sensororientierung), der
Kameraeigenschaften (Kalibrierung) sowie einer
sparlichen 3D-Punktwolke (Triangulation) und

4. Dichte Punktzuordnung flr eine detaillierte
Oberflachenrekonstruktion (Stereo-Matching).

Zunachst mussen in den vorverarbeiteten Bildern
[15] besonders auffallige natiirliche Punkte lokali-
siert werden, zum Beispiel mit dem Harris-Punktde-
tektor [16] oder Foérstner-Interestoperator [17]. Hier
ermoglicht die skaleninvariante Merkmaltransfor-

mation (SIFT) [18] durch Verwendung des Skalen-
raums [19] zudem eine zuverlassige Punktzuord-
nung im Falle von gréReren MalRstabsanderungen.
Eine besondere Starke von SIFT liegt in der robus-
ten Beschreibung der Punkte (Deskriptoren), die fur
eine effiziente ldentifizierung und Zuordnung von
korrespondierenden Punkten notwendig ist.

Im nachsten Schritt wird die relative Orientierung
von benachbarten Bildpaaren anhand der ent-
sprechenden Bildpunktkorrespondenzen geschatzt,
z. B. mit dem kalibrierten minimalen 5-Punkt-Algo-
rithmus [20]. In der Regel werden deutlich mehr als
finf Punkte mit einer guten Verteilung im Bild beno-
tigt. Um falsche Punktzuordnungen identifizieren zu
kénnen, werden extrem robuste Random Sample
Consensus (RANSAC)-Varianten eingesetzt. Dabei
wird eine minimale Teilmenge der Punktkorrespon-
denzen zufallig [21] oder systematisch mittels gene-
tischen Operatoren [22] ausgewahlt, um eine Hypo-
these zu berechnen. Alle Gbrigen Korrespondenzen
werden dann hinsichtlich ihrer Unterstitzung fir die
aktuelle Hypothese bewertet. Nach mehreren ltera-
tionen wird diejenige Hypothese mit der héchsten
Unterstitzung als endgultige LOsung akzeptiert.
Nach dem schrittweisen Zusammenfiigen der Ste-
reobildpaare weist das globale Netzwerk aus Raum-
strahlen diverse Spannungen auf. Eine globale
Blndelausgleichung [23] [24] verteilt diese Span-
nungen, indem der Riickprojektionsfehler tber alle
Bilder minimiert wird. Als Ergebnis erhalt man global
optimierte Kamerapositionen und -ausrichtungen,
eine Kalibrierung der verwendeten Kamera sowie
verbesserte triangulierte 3D-Objektpunkte.

Diese exakte aber sparliche 3D-Punktwolke kann
dann mithilfe dichter Stereo-Matching-Methoden
weiter verfeinert werden [25] [26] [27]. Eine detalil-
lierte Punktwolke kann mit einem effizienten Multi-
View-Stereo (MVS) Verfahren erstellt werden [28]
[29]. Abschliel’end kann optional ein polygonales
Dreiecksnetz mit den Bildern als Textur berechnet
werden, um eine durchgehende Oberflachenbe-
schreibung der aufgenommenen Szene zu erhal-
ten. Kommerzielle Softwarepakete wie z. B. Agisoft
Fotoscan [30], Pix4Dmapper [31], CaptureReality
[32], 3DFlow Zephyr [33], Autodesk ReCap [34],
FotoModeler UAS [35], Trimble Inpho UASMaster
[36] oder freie Open-Source Projekte wie COLMAP
[14] enthalten diverse Implementierungen der be-
schriebenen Methoden.

Bild 11 fasst den Ablauf der fotogrammetrischen
3D-Rekonstruktion schematisch zusammen.
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Bild 11: Ablauf einer fotogrammetrischen 3D-Rekonstruktion

3.2.2 Elstertalbriicke bei Pirk

Die Elstertalbriicke bei Pirk (Sachsen) ist eine
12-feldrige Steinbogenbriicke und Teil der Bundes-
autobahn A 72. Das Bauwerk Uberspannt das Els-
tertal, eine Bahnstrecke und die Weile Elster mit
einer Gesamtlange von 503,5 m. Mit dem Bau der
Briicke wurde bereits 1938 begonnen. Die Briicke
wurde jedoch aufgrund des zweiten Weltkriegen
nicht fertiggestellt, sodass bis zur Wiedervereini-
gung nur die Steinbdgen ohne Uberbaukonstruktion
vorhanden waren. Im Jahr 1991 wurde der Bau der
Bricke wiederaufgenommen und das Bauwerk mit
einer modernen Uberbaukonstruktion (Spannbe-
tonhohlkasten) erganzt, die in den Pfeilerachsen

gelagert ist. Somit haben die Steinbdgen keine
lastabtragende Funktion mehr fiir die Uberbaukons-
truktion. Die Lasten aus dem Uberbau werden di-
rekt in die Pfeiler eingeleitet. Im Rahmen der Unter-
suchung wird nur die Unterbaukonstruktion aus
Pfeilern und Bogen betrachtet. Das Bauwerk wurde
am 8. Mai 2018 gemeinsam mit dem Landesamt fur
StralRenbau und Verkehr Sachsen eingehend be-
sichtigt.

Bild 12 zeigt die Elstertalbriicke in der Nordwestan-
sicht und Bild 13 eine Beispielaufnahme aus der
Befliegung mit UAS zur Erstellung eines groben ge-
oreferenzierten 3D-Bauwerksmodells.



23

Bild 12: Elstertalbriicke bei Pirk, Nordwestansicht

Bild 13: Beispielaufnahme aus der luftbildbasierten Aufnahme
der Elstertalbriicke

Bauwerksdaten

Bauweise: Bogen-/Gewdlbebriicke (Unter-

bau)/Balkenbriicke (Oberbau)

Material: Naturstein (Granit, Unterbau),
Stahl- und Spannbeton (Ober-
bau)

Baujahr: 1938/1993
(Endgliltige Fertigstellung)

Lange: 503,5m

Hohe: 60 m

Schadensbilder: Langsrisse an den Pfeilern
(in den Granitblécken und Fugen)

Erste Aufnahmekampagne — Georeferenzie-
rung, Aufnahme des Bauwerks und 3D-Rekon-
struktion zur Flugroutenplanung und -berech-
nung

Im ersten Schritt wurde das Bauwerk zunachst grob
mit 500 Luftbildern aus einem mittleren Abstand von
ca. 50 m und erganzenden terrestrischen Bildern
vom Boden nahezu vollstandig erfasst, sodass aus
diesen Bildern eine georeferenziertes 3D-Modell
berechnet werden konnte, welches fiir die Berech-
nung der optimalen Flugpfade fir die detaillierte
Bauwerksaufnahme genutzt wurde. Die Befliegun-

gen wurden auf vorgeplanten Flugrouten automati-
siert durchgefuhrt.

Georeferenzierung des Bauwerks

Die Georeferenzierung des groben 3D-Bauwerks-
modells erfolgt Uber natirliche, sehr markante
Passpunkte in der Umgebung des Bauwerks, die
auf herkdmmliche Weise mit einem GNSS-Receiver
eingemessen wurden. Die gespeicherten GPS-Ko-
ordinaten vom Flugsystem zu jedem Luftbild wur-
den nur zur schnelleren Berechnung der Aufnahme-
geometrie, Ermittlung der Bildposition und -orientie-
rung, bei der 3D-Rekonstruktion genutzt, da diese
fur die Erstellung des 3D-Modells des Bauwerks mit
der erforderlichen Genauigkeit von £ 5 cm zu unge-
nau sind. Zur Bestimmung der Koordinaten der
Passpunkte an der Elstertalbriicke wurde eine geo-
datische Netzmessung durchgefiihrt. Da vor Ort
keine Festpunkte vorhanden waren, wurden vier
,heue” Festpunkte (104, 105, 108 und 113) ange-
legt, von denen die UTM-Koordinaten mittels GNSS
im Referenzsystem ETRS89 (Realisierung 2018)
sowie ihre HoOhen im neuen HOhensystem
DHHN2016 bestimmt wurden. An diese neuen Fest-
punkte wurden die weiteren tachymetrischen Mes-
sungen angebunden. Eine Ubersicht tiber die Lage
der mittels GNSS bestimmten Festpunkte geben
Bild 14 und Bild 15.

Fir die Georeferenzierung des Bauwerks wurden
neben den naturlichen Punkten in der Umgebung,
weitere Zielmarken (2 x 2 cm) am Bauwerk ange-
bracht und eingemessen. Diese Passpunkte dienen
vor allem der Georeferenzierung des hochaufgel6s-
ten 3D-Bauwerksmodells. Die Passpunkte am Bau-
werk wurden tachymetrisch in Vollsatzmessung (2
Fernrohrlagen) mit reflektorloser Streckenmessung
und die naturlichen Passpunkte am Boden in der
Umgebung mit reflektorenbasierter Streckenmes-
sung beobachtet. Die Messungen erfolgten von sie-
ben frei gewahlten Standpunkten 101-103, 106,
109, 110 und 112 sowie den drei Festpunkten 104,
105 und 113. Diese Standpunkte waren so gewahlt,
dass eine gute Anzielbarkeit der Zielmarken unter
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moglichst minimalen Auftreffwinkel erfolgen kann
und untereinander Sichtbarkeit besteht. Die Ziel-
marken sind in verschiedenen Héhen tuber dem Bo-
den (< 2 m) umlaufend an nahezu allen Bricken-
pfeilern angebracht. Bild 16 zeigt ein Beispiel eines
Passpunktes am Bauwerk.

Die Messung erfolgte bei zunachst klarem und hei-
fem Wetter (nachmittags stirmisch und bedeckt).
Die Messungen sind in 69 Vollsatz-Beobachtungs-

Bild 14: Luftbild der Elstertalbriicke mit neu angelegten Fest-
punkte (104, 105, 108 und 113)

tripeln  (Horizontalrichtungen, Zenitwinkel und
Schragstrecken) zusammengefasst. Durch die
Messung in beiden Fernrohrlagen konnten Ziel- und
Kippachsfehler sowie der Hoéhenindexfehler be-
rucksichtigt werden. Die atmosphéarische Korrektur
der Strecken erfolgte gerateintern mit den vor Ort
bestimmten Parametern (Lufttemperatur ca. 25 °C,
Luftdruck ca. 1.013 mbar). Aus den Beobachtungen
wurden Horizontalstrecken und Héhenunterschiede
berechnet. Fir diese ,neuen” Beobachtungen wur-
den anschlieBend Streckenreduktionen (aufgrund
von Projektionsverzerrungen der Horizontalstre-
cken bei der Abbildung des Ellipsoids in die Ebene
im Gebrauchskoordinatensystem UTM) und H6hen-
korrekturen (aufgrund von Einflissen durch Erd-
krimmung und Refraktion) bestimmt, welche bei
der weiteren Berechnung Berucksichtigung fanden.
Richtungsreduktionen und Neigungsreduktionen
wurden aufgrund der Zielweiten unter 500 m nicht
beachtet.

Die Berechnung der Koordinaten der ,Neupunkte®
(Passpunkte und Standpunkte) erfolgte mit dem

Bild 15: Lage der Festpunkte an der Elstertalbriicke im Detail (von links nach rechts: 104, 105, 108, 113)

Bild 16: Ansicht Passpunkt P12 (links: Zielmarke im Detail, rechts: Zielmarke mit Fadenkreuz des Tachymeters)
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OpenSource-Programmsystem Java Graticule 3D
(kurz: JAG3D). Als Beobachtungen wurden je 69
Horizontalrichtungen, reduzierte UTM-Horizontal-
strecken und Korrigierte Hohenunterschiede ver-
wendet. Zudem wurden die Festpunktkoordinaten
der mit GNSS bestimmten Festpunkte genutzt.

Die Koordinaten der insgesamt 35 Neupunkte (da-
von 26 Passpunkte am Bauwerk und 9 Passpunkte
in der Umgebung des Bauwerks) und der 4 Fest-
punkte sowie die Standardabweichungen dieser
Koordinaten (oy, ox, 0z) wurden in einer freien und
in einer dynamischen Netzausgleichung mit einer
Redundanz von 87 bestimmt. Die freie Netzausglei-
chung dient dem Auffinden von Fehlern im Beob-
achtungsmaterial und zum Bestimmen der inneren
Genauigkeit, die sich rein aus den tachymetrischen
Messungen ergibt. In der anschlieRenden dynami-
schen Ausgleichung werden die Unsicherheiten in
den Festpunkten (ox = oy = 1 cm sowie 0z = 2 cm)
bertcksichtigt und damit die dulRere Genauigkeit
bestimmt. Die Unsicherheiten werden aufgrund der
GNSS-Messgenauigkeit angenommen. Von den

insgesamt 207 Beobachtungen wurden lediglich
drei von der Berechnung ausgeschlossen.

Es ergeben sich Standardabweichungen von 5 mm
bis 11 mm, der Mittelwert betragt 8 mm. Die Lage-
genauigkeit ist mit rund 7 mm etwa anderthalbmal
so hoch wie die Héhengenauigkeit (10 mm). Es ist
zu beachten, dass die angegebenen Stan-
dardabweichungen die Genauigkeit der aufleren
Netzgeometrie, also die Genauigkeit beim An-
schluss an das Referenzkoordinatensystem be-
schreiben. Die innere Genauigkeit liegt bei 2 mm in
Lage und Ho6he, da hierbei die verhaltnismafig
schlechte Genauigkeit der GNSS-Messungen nicht
zum Tragen kommt. Insgesamt zeigen die Ergeb-
nisse eine hohe Qualitat und Homogenitat. Bild 17
zeigt das ausgeglichene Beobachtungsnetz inklusi-
ve der 2D-Fehlerellipsen fur die dynamische Netz-
ausgleichung in der Ubersicht. Die Neupunkte an
den Randern (P01, P03o, P08 und P08k) weisen
eine auffallend hohe Lage-Standardabweichung im
Sinne des Helmertschen Punktfehlers (11 mm,
12 mm, 14 mm und 10 mm) im Vergleich zum Mittel-

Bild 17: Passpunkte an der Elstertalbriicke, Netzskizze — Gesamtansicht der dynamischen Netzausgleichung (Norden = oben)
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wert von 7 mm auf. Aufgrund der Messkonfiguration
sind diese Punkte schlecht bzw. gar nicht kontrol-
liert.

Es ist zu beachten, dass die in Bild 17 angegebe-
nen Standardabweichungen in Form von 2D-Fehler-
ellipsen die dullere Genauigkeit des Netzes be-
schreibt, die den Anschluss an das Referenzkoordi-
natensystem widergibt. Die innere Genauigkeit ist,
wie bereits 0. g. deutlich besser.

In Bild 18 sind die Positionen der Passpunkte am
Bauwerk aus der Vogelperspektive dargestellt.

Die Arbeiten zur Georeferenzierung wurden in ei-
nem zusammenfassenden Bericht nachvollziehbar
dokumentiert, sodass alle Passpunkte am Bauwerk
und der Umgebung zweifelsfrei wieder auffindbar
sind. Die hier beschriebenen Arbeiten zur Georefe-
renzierung wurden auch am zweiten Referenzbau-
werk durchgefihrt und dokumentiert.

Bild 18: Position der Zielmarken am Bauwerk (Norden = oben)

Bauwerksaufnahme und 3D-Rekonstruktion zur
Flugroutenplanung

Die Elstertalbriicke wurde auf vorgeplanten GPS-
Flugrouten weitestgehend automatisiert mit einem
Flugsystem Intel Falcon 8 und Falcon 8+ aufgenom-
men. Fur die Aufnahmen wurde eine Kamera vom
Typ Sony Alpha 7R mit einem 35 mm Objektiv ge-
nutzt. Die Kameraparameter wurden uber die ge-
samte Aufnahme konstant gehalten. Ziel der Auf-
nahmen war es, das Bauwerk mdéglichst vollstandig
inklusive der unmittelbaren Umgebung (Baumbe-
stand etc.) zu erfassen, um somit eine sichere Da-
tenbasis fir die weitere Flugplanung auf Grudlage
eines groben 3D-Bauwerks- und Gelandemodells zu
schaffen. Die Erfassung des Bauwerks mit dem
Flugsystem erfolgte dabei mit Senkrechtaufnahmen
von oben, mit Schragaufnahmen und mit seitlichen
Aufnahmen (Blickrichtung zum Bauwerk) mit ausrei-
chendem Sicherheitsabstand zum Bauwerk. Im mitt-
leren Bereich des Bauwerks konnten sogar Schrag-
aufnahmen von unten nach oben angefertigt wer-
den, sodass die Bogenunterseiten und die Untersei-
ten des auskragenden Uberbaus erfasst und rekon-
struiert werden konnten. Die Aufnahmen auf den
Flugrouten erfolgten entlang des Bauwerks in an-
nahrend konstanten Abstand. Zusétzlich zu den au-
tomatisiert generierten Luftbildern wurden wenige
zusatzliche Luftbilder von den Randbereichen ma-
nuell angefertigt. In diesen Bereichen war das Bau-
werk insbesondere durch den Bewuchs nicht auf au-
tomatisierten Wege erfassbar. Insgesamt wurden
430 Luftbilder aufgenommen. Bild 19 zeigt die Auf-
nahmekonfiguration zur Erfassung der Elstertalbri-
cken mit Umgebung fiir die grobe 3D-Rekonstrukti-
on fur die weitere Flugplanung.

Bild 19: Aufnahmekonfiguration fur die Aufnahme zur groben 3D-Rekonstruktion der Elstertalbriicke (Bildpositionen in blau)
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Bild 20: Sudostansicht (grobes 3D-Bauwerks- und Gelandemodell) der Elstertalbriicke mit den georeferenzierten Passpunkten in

der Umgebung des Bauwerks

Bild 21: Nordwestansicht (grobes 3D-Bauwerks- und Gelandemodell) der Elstertalbriicke mit den georeferenzierten Passpunkten in

der Umgebung des Bauwerks

Um die 3D-Rekonstruktion zu verbessern bzw. zu
vervollstdndigen, wurden mit einem identischen Ka-
merasystem zusatzlich 70 terrestrische Handauf-
nahmen angefertigt, die mit fur die 3D-Rekonstruk-
tion verwendet wurden. Somit konnten auch die mit
dem Flugsystem nicht erreich- und einsehbaren Be-
reiche erfasst und rekonstruiert werden. Auch hier-
fir wurden die gleichen Kameraparameter wie bei
der Luftbildaufnahmen verwendet.

Die erfassten Bilddaten wurden vor der 3D-Rekon-
struktion in einem Vorprozessierungsschritt einer
geometrischen und radiometrischen Korrektur/Ver-
besserung unterzogen, sodass z. B. alle Bilder
Uber eine mdglichst gleiche Belichtung verflgen.
Bild 20 bis Bild 23 zeigen das Ergebnis der groben
3D-Rekonstruktion der Elstertalbricke. Das Bau-
werk, inklusive der dargestellten Umgebung, wurde
mit ca. 200 Mio. 3D-Punkten und einer relativen
Genauigkeit von ca. 5 cm rekonstruiert. Aus dieser
3D-Punktwolke wurde ein vermaschtes, geschlos-
senes und texturiertes 3D-Bauwerksmodell er-
zeugt, welches in den nachfolgenden Bildern dar-
gestellt ist.

Bild 22: Draufsicht (grobes 3D-Bauwerks- und Gelandemodell)
der Elstertalbriicke mit den georeferenzierten Pass-
punkten in der Umgebung des Bauwerks

Auf Basis des zuvor gezeigten groben, georeferen-
zierten 3D-Bauwerksmodells der Elstertalbriicke
wurde die Flugroutenplanung und die Aufnahme-
punkte flr die Detailaufnahmen berechnet, siehe
Kapitel 4.
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Die Detailaufnahmen von der Elstertalbriicke wur-
den so angefertigt, dass eine maximal erreichbare
Bildauflésung am Obijekt fiir die 3D-Rekonstruktion
und automatische Bildanalyse zur Verfligung steht.
Daflir wurden einzelne Pfeiler und Bogenabschnitte
automatisiert und manuell in einem Abstand von ca.

Bild 23: 3D-Bauwerks- und Gelandemodell der Elstertalbriicke
— vermaschtes, schattiertes 3D-Oberflachenmodell

4 m zum Objekt aufgenommen. Bild 24 zeigt bei-
spielhaft die Berechnung der Kamerapositionen flr
die Aufnahme eines Bogenabschnittes (links) und
eines einzelnen Pfeilers (rechts) der Elstertalbriicke.

Far die Referenzbauwerke wurden fir unterschied-
liche Aufnahmeszenarien die Flugpfade berechnet
und anschlieBend am Objekt intensiv getestet. Als
Ergebnis stehen einzelne Bauwerkteile in sehr ho-
her 3D-Auflésung zur Verfigung. Aus diesen
3D-Rekonstruktionen wurden Uber die vermaschten
Oberflachenmodelle hochaufgeléste Orthofotoan-
sichten erstellt, die auch fiir die automatische Bilda-
nalyse genutzt werden sollten. Bild 25 zeigt eine
Detailrekonstruktion eines Bogenabschnittes fir
den die hochaufgelosten Orthofotoansichten und
Abwicklungen erstellt wurden.

Bild 24: Beispielhafte Berechnung der Kamerapositionen fiir die Aufnahme eines Bogenabschnittes und eines einzelnen Pfeilers

der Elstertalbriicke

Bild 25: Detailrekonstruktion eines Bogenabschnitts der Elstertalbriicke (links, texturiertes 3D-Modell), Ausschnitt einer extrem dicht
rekonstruierten und vermaschten Oberflache eines Pfeilers (rechts, einfarbige geschlossene Oberflache)
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Die Aufnahmen an den Pfeilern und Bdgen aus
kurzes Distanz erfolgten mit einem Flugsystem
vom Typ Falcon 8 auf den objektorientierten, vor-
berechneten Flugrouten. Dabei hat sich gezeigt,
dass dieses Flugsystem auch unterhalb des Bau-
werks trotz geringer GPS-Qualitat die entspre-
chenden Positionen relativ stabil ansteuern und

halten kann. Mit zunehmender Héhe, insbesonde-
re direkt unterhalb des Bogens, und abfallender
GPS-Qualitat kann es zu aber zu groRen Unge-
nauigkeiten bei der Positionierung kommen. Bei
den Detailaufnahmen kamen auch Flugsysteme
der neuesten Generation vom Typ Intel Falcon 8+
zum Einsatz. Unter anderem wurden dabei auch

Bild 26: Impressionen vom UAS-Einsatz an der Elstertalbriicke (Flugsystem Intel Falcon 8+)
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neue Systeme zur lokalen Positionierung am Bau-
werk mit RTK-GPS und aktiver Abstandskontrolle
getestet. Bei der Verwendung des RTK-Moduls hat
sich gezeigt, das insbesondere in Bauwerksnahe
eine genauere Positionierung aufgrund der Ab-
schattungs- und Reflektionseffekte nur sehr
schwer zu realisieren ist. Hier besteht noch um-
fangreicher Entwicklungsbedarf. Abstandskon-
trollsysteme (Distance Lock) kénnen einen wichti-
gen Beitrag zur sicheren Befliegung von Bauwer-
ken leisten, wenn diese in Kombination mit der
Flugnavigationssoftware bzw. in diese integriert
werden. Eine Abstandskontrolle nach vorn (Blick
zum Bauwerk) hat als sich als sehr robust gezeigt.
Schwierigkeiten treten aber insbesondere noch an
den Ecken des Bauwerkes auf. Des Weiteren mis-
sen diese Abstandskontrollsysteme auf 360° er-
weitert werden, sodass die gesamte Umgebung
von diesen erfasst werden kann. Aufgrund der bis-
her noch nicht umgesetzten Integration der Ab-
standkontrolle in die verfigbare Navigationssoft-
ware konnen Bauwerksbefliegungen noch nicht
vollautomatisiert erfolgen.

Bild 26 zeigt einige Impressionen vom UAS-Einsatz
an der Elstertalbrtcke.

Schadensbilder am Bauwerk

Aufgrund der konzentrierten Lasteintragung in die
Pfeiler, die aus Granitbldcken bestehen und im In-
neren mit Stampfbeton verfillt wurden, haben sich
in den letzten Jahren vermehrt vertikale Risse ent-
lang der Fugen aber auch in den Granitbldcken
selbst gebildet. Die Erfassung und Uberwachung
dieser Risse ist sehr aufwendig, daher sollen hierfur
automatisierte und bildbasierte Verfahren zum Ein-
satz kommen, sodass eine Erkennung, Verortung
und Uberwachung der Risse in kiirzeren Zeitab-
stdnden erfolgen kann. Ein Pfeiler des Bauwerks
bzw. Risse an einem Pfeiler werden derzeit mit
Temperatursensoren und induktiven Wegaufneh-
mern Uberwacht.

Bild 27 zeigt einen typischen Schaden an einem
der Pfeiler, einen vertikalen Riss in einem Granit-
block.

Bild 27: Vertikaler Riss in einem Granitblock an einem Pfeiler
der Elstertalbriicke (Passmarke 2 x 2 cm)

3.2.3 Kornebachtalbriicke bei Schwallungen

Die Kérnebachtalbriicke bei Schwallungen (Tharin-
gen) ist ein wesentlich jungeres Bauwerk, welches
im Jahr 2007 erbaut wurde, jedoch Uber sichtbare
aber sehr kleine Risse verfiigt. Die 6-feldrige, ca.
24 m hohe und 236 m lange Briicke Uiberspannt den
Kdrnebach und eine wenig befahrene Landstralle.
Das Bauwerk ist leicht gekrimmt und verfugt Gber
eine geringe Langsneigung, was bei der Flugpla-
nung entsprechend zu bericksichtigen war. Eine
besondere Herausforderung bei der automatisier-
ten Datenaufnahme bestand darin, den zweistegi-
gen Plattenbalken allseitig von unten zu erfassen.

Bild 28 zeigt die Koérnebachtalbriicke entlang der
Sud-Nord-Achse.

Bauwerksdaten

Bauweise: Plattenbalkenbricke (zweistegiger Voll-
querschnitt), Tragerrostbriicke

Material: Spannbeton
Baujahr: 2007
Lange: 236 m
Hohe: 22m
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Bild 28: Kérnebachtalbriicke bei Schwallungen

Bild 29: Beispielhafte Schadensbilder aus dem aktuellen Zustandsbericht, Querrisse am Uberbau (links) und Langsrisse am Pfeiler

(rechts) [Foto: TLBV]

Schadensbilder am Bauwerk

Die Kdrnebachtalbriicke befindet sich in einem all-
gemein guten Zustand (2,0). Das Bauwerk verfugt
insbesondere im Bereich des Plattenbalkens Uber
diverse Querrisse mit einer Rissweite von bis zu 0,3
mm. Hinzu kommen Langsrisse und diverse Abplat-
zungen im Bereich der Pfeiler und Widerlager.

Bild 29 zeigt zwei typische Schadensbilder an der
Kdérnebachtalbricke.

Aufnahmekampagnen und Ergebnisse

Die Kérnebachtalbriicke wurde, wie bereits in Kapi-
tel 3.2.2 an der Elstertalbriicke beschrieben, geore-
ferenziert und fur die weitere Flugplanung anhand
eines groben 3D-Bauwerksmodell mit Luftbildern
und terrestrischen Aufnahmen aufgenommen. Die
durchgefiihrten Arbeiten an der Kdérnebachtalbri-
cke entsprechen den zuvor beschriebenen und
wurden ebenfalls dokumentiert. Bild 30 zeigt das
grobe 3D-Bauwerksmodell der Kérnebachtalbriicke
in der Draufsicht und Ansicht.




32

Bild 30: Grobe georeferenzierte 3D-Rekonstruktion der Kérnebachtalbriicke, Draufsicht (oben), Westansicht (Mitte), Ostansicht

(unten)

4 UAS Flugplanung und
Bilddatengenerierung

4.1 Literaturrecherche

Ein klassisches Problem beim aktiven Sehen (acti-
ve vision) zur rdumlichen Wahrnehmung ist die au-
tomatisierte Auswahl der optimalen Kameraposition
und -bewegung. Ein Unterthema bei der allgemei-
nen Bewegungsplanung ist die Coverage Path
Planning (CPP), die einen effizienten Weg be-
stimmt, der eine vollstdndige Abdeckung der Szene
sicherstellt und mdgliche Hindernisse vermeidet. Im
Gegensatz zu gleichabstandigen Ansichten oder ei-
ner lokalen optimalen Next-Best View (NBV)-Strate-
gie minimiert ein global optimaler Pfad die Scanzeit
und reduziert die Bildanzahl fir eine gegebene
Oberflachenqualitat.

4.1.1 Fotogrammetrische Sichtplanung

Das Ziel der so genannten Sichtplanung oder Bild-
auswahl ist es, eine geeignete Teilmenge von Kan-

didatenansichten zu finden, aus denen die Kamera
die gesamte Szene in konstanter Qualitat erfassen
kann. Bestehende Methoden lassen sich in modell-
basiert und modellfrei unterteilen. Die modellbasier-
ten Ansatze, welche die Abdeckung einer Szene
optimieren, unterscheiden sich hauptsachlich durch
ihre Modelldarstellung, z. B. Sichtbarkeitsmatrizen,
Aspektgraphen oder Grundrisse. Beispielsweise er-
mitteln FREIMUTH und KONIG [37] gliltige UAS-An-
sichten fiir die Fotogrammetrie auf Basis von Buil-
ding Information Modeling (BIM) Daten. Eine opti-
male Kameraplatzierung kann auch aus dem Be-
reich verteilter Sensornetzwerke adaptiert werden
[38] [39]. Jedoch enthalten nur wenige dieser Ver-
fahren fotogrammetrische Bedingungen fiir die Re-
konstruktion von Mehrbild-Stereo (MVS), insbeson-
dere ein objektabhangiges Qualitatskriterium oder
eine ausreichende Uberlappung zwischen benach-
barten Ansichten. Die modellfreie Sichtplanung wird
auch als NBV-Problem bezeichnet. Hier werden die
Kamerapositionen durch Minimierung der Unsicher-
heit Uber die gescannte Szene abgeschatzt. Die
meisten dieser Methoden planen jede Ansicht itera-
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tiv auf der Grundlage der sparlichen Ausgabe von
Structure-from-Motion (SfM) ohne Vorkenntnisse
Uber die Szene [40]. DIERENBACH et al. [41] be-
schreiben einen interaktiven Algorithmus zur Schat-
zung von NBVs mittels einer Hybridmethode zwi-
schen einem oberflachenbasierten und einem volu-
metrischen Ansatz. Am Anfang wird die Strukturin-
formation einer Szene auf Basis des wachsenden
neuralen Gas (GNG) Algorithmus rekonstruiert. Aus
dem Diagramm der topologischen Beziehungen
wird die Punktdichte an jedem Knoten durch An-
naherung an das Volumen der Voronoi-Zellen ge-
schatzt. SchlieRlich ist der Knoten mit der niedrigs-
ten Punktdichte der bevorzugte NBV. WU et al.
[42] prasentieren ein qualitatsgetriebenes Poisson-
gesteuertes Scanverfahren mit hochwertigen Er-
gebnissen. lhre autonome Methode erfordert je-
doch eine grofe Anzahl von Ansichten mit langen
Erfassungszeiten.

4.1.2 Bewegungsplanung (CPP)

Unter Verwendung der Auswahl der besten Kandi-
datenansichten kann nun der Aufwand zwischen
den Kamerapositionen modelliert werden, um ei-
nen moglichst effizienten Weg zum Durchlaufen al-
ler Ansichten zu berechnen. Um eine solche Weg-
planungsaufgabe zu I6sen, wurden zahireiche Me-
thoden vorgeschlagen [43] [44] [45] unter Verwen-
dung einer allgemeinen heuristischen Suche [46],
genetischen Algorithmen [47] oder klnstlichen
neuronalen Netzen [48]. NAM et al. [49] schlagen
einen Ansatz der CPP fiur eine UAS in einer Ver-
messungskampagne unter Verwendung einer
approximativen Zellenzerlegung vor. Diese raster-
basierte Darstellung teilt den Arbeitsbereich in glei-
che Zellen auf, deren GroRe durch das Sichtfeld
der Kamera bestimmt wird. Die Abdeckung ist voll-
standig, wenn die UAS jedes Zellzentrum einmal
besucht. Die Wegpunkte werden mit dem Wellen-
front-Algorithmus [50] zusammen mit einem
Optimalitatskriterium basierend auf der Weglange
und der Anzahl der Drehungen bestimmt. MOS-
TEGEL et al. [51] verwenden die aufgenommenen
Bilder, um das Vertrauen in die Ausgabe eines dich-
ten MVS-Ansatzes vorherzusagen, ohne ihn aus-
zufiihren. Diese Vorhersage lauft in Echtzeit auf ei-
ner UAS und kann unbeaufsichtigt trainiert werden.
Das Vertrauen stellt die Wahrscheinlichkeit einer
erfolgreichen Rekonstruktion hinsichtlich der beob-
achteten Szene und mdglicher Kameraausrichtun-
gen dar. Di FRANKO et al. [52] berechnen energie-

behaftete Trajektorien fiir trapezférmige Bereiche
unter Berlcksichtigung von Bildauflésung, Ge-
schwindigkeit, Beschleunigung und Energiever-
brauch der UAS. BIRCHER et al. [53] prasentieren
eine dreidimensionale CPP flir autonome Inspek-
tion mit Multicoptern sowie Starrfliigler-UAS. Um
Ansichten zu berechnen, wird ein iteratives Re-
sampling-Schema verwendet. Zwischen jedem Re-
sampling wird der beste Pfad neu berechnet, der
die aktuellen Ansichten verbindet. Die Qualitat der
Standpunkte wird anhand der Kosten fiir die jewei-
ligen Nachbarn auf der letzten Tour bewertet. Diese
Kosten werden beim nachfolgenden Resampling
minimiert, was zu lokal optimalen Pfaden fihrt. Der
Algorithmus wahlt jedoch fur jedes Dreieck in der
Netz- oder Belegungskarten-basierten Darstellung
der Szene eine Ansicht aus und minimiert daher
nicht die Anzahl der Ansichten. FAN et al. [54]
schlagen einen aktiven Vision-Algorithmus fir ei-
nen Strukturlichtscanner vor, der auf einem motori-
sierten Positionierungssystem montiert ist. Eine se-
quenzielle Greedy-Optimierung, simulierte Abklh-
lung und ganzzahlige lineare Optimierung werden
verglichen, um die Zielfunktion der Darstellungs-
qualitat zu optimieren. Der optimale Weg zwischen
den Ansichten wird als Traveling Salesman Pro-
blem (TSP) formuliert und mit dem Christofides-Al-
gorithmus gelést. HEPP et al. [55] schlagen eine
Optimierungsstrategie vor, die den Informationsge-
winn aus sparlich abgetasteten Blickwinkeln maxi-
miert und gleichzeitig die Anzahl der Ansichten mi-
nimiert. Die Strategie basiert auf der Tri-State-
Raumklassifikation, die sich aus volumetrischen
Fusionsansatzen ableitet und Label flr unbekann-
ten, freien und besetzten Raum enthalt. Die Opti-
mierung versucht, unbekannten Raum unter Ver-
wendung einer hierarchischen und sparlichen volu-
metrischen Datenstruktur in bekannte Bereiche
umzuwandeln. Zusatzlich zur Oberflachengeome-
trie nutzen sie Freirauminformationen, um ange-
messene Flugwege zu bestimmen und Hindernisse
zu vermeiden. Ein 3D-Sichtplanungsalgorithmus
fur die UAS-basierte 3D-Modellierung groRer Infra-
strukturen, der nahezu Echtzeitberechnungen an
Bord ermdglicht, ist in [56] beschrieben. Kurzlich
haben ROBERTS et al. [57] einen modularen Pfad-
planungsansatz vorgestellt, der sowohl die An-
sichtsauswahl als auch das Routing zwischen ih-
nen in einer einheitlichen globalen Optimierung
vereint.
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4.2 UAS 3D-Flugroutenplanung
4.2.1 Anforderungen und Randbedingungen

Um sicherzustellen, dass die Zustandserfassung
bzw. Inspektion eines Bauwerkes mit den erzeug-
ten Daten mdoglich sein wird, missen im Vorfeld
die nétigen Anforderungen definiert und bei der
Routenplanung mitbericksichtigt werden. Diese
Anforderungen stammen vor allem aus den foto-
metrischen Erfordernissen an Auflésung, Scharfe
und Bildqualitat sowie der geometrischen Stabilitat
bei der Sensororientierung. Sollen in der Inspekti-
on zusatzlich zu den Bildern noch weitere Daten
gesammelt werden, missen auch die Anforderun-
gen der zusatzlichen Sensorik berticksichtigt wer-
den.

Da sowohl in urbanen Bereichen als auch der Um-
gebung von offentlichen Strallen strenge Regeln
fur den Einsatz von UAS gelten, missen auch die-
se in der Routenplanung beachtet werden, beson-
ders Uberflugverbote und einzuhaltende Héhenbe-
schrankungen. Wenn mdglich, kdnnen Zustimmun-
gen der Verantwortlichen oder Betroffenen einge-
holt werden, um die Routen zu verbessern und zu
vereinfachen, in anderen Fallen missen unzu-
gangliche Bereiche umgangen und kompensiert
werden.

Fir die Planung optimaler Routen spielen weitere
praktische Bedingungen eine Rolle, die die Qualitat
der Rekonstruktion stark beeinflussen kénnen. Ins-
besondere die Flugeigenschaften der eingesetzten
UAS miissen bei der Planung beachtet werden. Im
vertikalen Sinkflug befinden sich die Fluggerate
standig in dem Luftwirbel (Downstream), der fiir den
notigen Auftrieb erzeugt werden muss. Durch die-
sen wird die Stabilitat des UAS stark reduziert und
die Bildqualitat sinkt dramatisch, sodass diese Art
der Bewegung vermieden werden muss. Weiterhin
kénnen horizontal kontinuierlich angeordnete Auf-
nahmen die Rekonstruktion durch leichtere Zuord-
nung vereinfachen.

Aus den erzeugten Bildern sollen schlie3lich hoch-
aufgeloste 3D-Modelle rekonstruiert werden. Das
wichtigste Kriterium fiir den Detailgrad ist eine ent-
sprechende Bildauflésung am Objekt. Diese Auflo-
sung lasst sich fur eine gewahlte Brennweite durch
den Abstand zwischen Objekt und Kamera noch va-
riieren und liegt im Spannungsfeld zwischen mdg-
lichst hoher Auflésung und moglichst grol} abge-
deckter Flache pro Bild im Bereich weniger Meter.
Diese geringe Distanz erfordert nicht nur eine exak-

te Planung, um die Anzahl der Bilder zu minimieren,
auch wahrend des Fluges muss besondere Vorsicht
walten, um Kollisionen zu vermeiden.

Unabhangig von der Aufldsung miissen weitere An-
forderungen aus der Fotogrammetrie bei der Rou-
tenplanung beachtet werden. Fir die stereoskopi-
sche Korrespondenzanalyse missen benachbarte
Bildpaare ausreichend Uberlappung aufweisen. In
der Praxis haben sich beim klassischen Luftbildfall
67 — 80 % in Flugrichtung und ca. 20 % senkrecht
dazu bewahrt. Ahnliche Werte werden auch fiir
Nahbereichsaufnahmen angesetzt. Die hohe hori-
zontale Uberlappung erlaubt es, einzelne schlechte
Bilder auszugleichen, da sich dessen Nachbarbil-
der immer noch gentigend uberschneiden. Weiter-
hin durfen sich benachbarte Bilder nicht ausschliel3-
lich durch eine Drehung der Kamera voneinander
unterscheiden, d. h. es muss immer eine Verschie-
bungskomponente enthalten sein. Bei Drehungen
Uber 20 Grad werden die perspektivischen Verzer-
rungen in den Bildpaaren so stark, dass die Korres-
pondenzanalyse kritisch wird. Sehr dichte Blick-
punkte erzeugen beim rdumlichen Vorwartsschnitt
schleifende Winkel, die keine genaue Rekonstruk-
tion erlauben (siehe Bild 31).

Ungunstige Winkel kdbnnen auch in anderen Fallen
auftreten und flr Ungenauigkeiten in der Rekon-
struktion sorgen. Besonders zu beachten ist dies
bei der Ausrichtung der Blickpunkte in Bezug auf
die Gebaudeoberflaiche. Wenn die Oberflache nur
in einem sehr spitzen Winkel im Bild sichtbar ist,
fihren schon kleine Messungenauigkeiten bei der
Bestimmung der Bildkoordinaten zu groRen Abwei-
chungen in den berechneten 3D-Koordinaten (sie-
he Bild 31).

Bild 31: Schleifender Winkel beim rdumlichen Vorwartsschnitt
(links) und spitzer Winkel zwischen Blickstrahl und
Objektoberflache (rechts)
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4.2.2 Workflow zur Routenberechnung

Verfligbare Routenplanungssoftware ist fir den vor-
liegenden Anwendungsfall wenig geeignet. Meist
werden nur Senkrechtaufnahmen (Nadir-Richtung
mit Blick zum Erdmittelpunkt) unterstitzt, die fir die
Aufnahme von Fassaden ungeeignet ist, da die
Blickwinkel auf die Fassaden sehr spitz sind und
nur ungenaue Rekonstruktionen zulassen (siehe
Bild 32). Oft werden zuséatzlich noch Point-of-Inte-
rest (POI) Flige unterstitzt, bei denen das UAS um
das Objekt kreist und Schragaufnahmen macht.
Auch wenn diese Aufnahmen eine bessere Darstel-
lung vertikaler Flachen kompakter Objekte ermogli-
chen, sind sie in der Regel fur die erforderlichen
Qualitaten und Genauigkeiten nicht ausreichend.

Da eine manuelle Aufnahme im Nahbereich zu un-
regelmaRig ist und auch die verfliigbare Routenpla-
nungssoftware die beschriebenen Anforderungen
nicht erfullt, wurden neuartige Methoden entwickelt,
zu einem integralen Workflow kombiniert und in ei-
ner grafischen Anwendung umgesetzt. Dabei wurde
verfigbare Drohnen Hardware von professionellen

Anbietern, wie dem Projektpartner Intel, verwendet.
Um diese zu steuern, kann nur auf die Schnittstel-
len, die daflr zur Verfigung gestellt werden, zuge-
griffen werden. Im konkreten Fall kénnen nur die
Koordinaten der Blickpunkte in der Reihenfolge in
der sie abgeflogen werden sollen auf die Drohne
Ubertragen werden. Dies beschrankt zwar die Mdg-
lichkeiten zur Feinsteuerung des UAS, erlaubt es
allerdings die Ergebnisse auch mit Modellen ande-
rer Anbieter zu verwenden, da keine herstellerspe-
zifischen Funktionen genutzt werden.

Mit einem verfliigbaren groben Modell des Gebau-
des kdnnen Blickpunkte mit numerisch sehr prazise
erscheinenden Positionen berechnet werden. Bei
der Interpretation und Bewertung muss allerdings
beritcksichtigt werden, dass die Ausgangsdaten nur
im Bereich mehrerer Zentimeter genau sind, die be-
rechneten Positionen also nicht genauer sein kdn-
nen. Weiterhin ist zu beachten, dass die Positions-
steuerung der UAS auch nur in begrenztem Rah-
men exakt ist, sodass ein genaues Erreichen der
berechneten Punkte nicht garantiert werden kann.
Robustheit der berechneten Anordnung gegen sol-

Bild 32: Interface vorhandener Flugplanungssoftware (AscTec Navigator) fir den Luftbildfall mit rasterférmig angeordneten Senk-
rechtbildern (oben rechts) und symmetrisch erganzenden Schragbildern (unten links) sowie unregelmafige manuelle Auf-

nahmen im Nahbereich (unten rechts)
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che Ungenauigkeiten muss unbedingt bei der Rou-
tenplanung bericksichtigt werden. Fur die Planung
von Flugrouten, die eine hochgenaue und vollstan-
dige Aufnahme des Bauwerkes garantieren, wurde
ein Workflow aus mehreren Teilschritten entwickelt
und eingesetzt.

Zuerst wird ein grob vermaschtes Dreiecksnetz zur
geometrischen Beschreibung der Bauwerksoberfla-
che mit einer Befliegung in sicherem Abstand er-
stellt oder aus bestehenden digitalen Modellen
(CAD/BIM) extrahiert. Nach einer Auswahl der rele-
vanten Gebaudegeometrien, werden fir dieses Mo-
dell Blickpunkte berechnet, die eine vollstandige
Abdeckung des Bauwerks garantieren und zudem
die definierten Qualitatsanforderungen einhalten.
Im letzten Schritt wird eine optimale Route durch
diese Blickpunkte berechnet, die Kollisionen des
UAS verhindert und seine dynamischen Flugeigen-
schaften beachtet. Die berechneten Routen kdnnen
dann auf das UAS (bertragen und automatisiert ab-
geflogen werden.

Da fur jede Inspektion eigene Anforderungen gel-
ten, muss auf diese flexibel eingegangen werden.
Manche Inspektionen bendtigen nicht die extrem
hohe Auflésung, die mit der entwickelten Methode
moglich ist, manche setzen spezielle Sensorik ein
und haben daher besondere Anforderungen. Aus
den definierten Anforderungen lassen sich geeigne-
te Parameter fur die Routenplanung ableiten, wel-
che auch die Eigenschaften des eingesetzten UAS
und der Sensorik berlcksichtigen. Typische Ein-
gangsparameter fur die Routenplanung sind die be-
noétigte Bildauflésung am Objekt und der daraus be-
rechnete Abstand zwischen Bauwerksoberflache
und Kamera. Der horizontale und vertikale Abstand
zwischen benachbarten Blickpunkten leitet sich aus
den genannten Kiriterien ab.

4.2.3 Erstellung eines groben 3D-
Oberflachenmodells

Obwohl digitale Methoden auch in der Baubranche
zunehmend Einzug halten und der Gesetzgeber
die Implementierung von BIM forciert, sind nur fur
einen kleinen Anteil der Bauwerke digitale Modelle
vorhanden, die geometrische Informationen in ei-
ner Form bereitstellen, die flr eine Routenplanung
geeignet ist. Sind solche 3D-Modelle vorhanden
und georeferenziert, kdbnnen die bendtigten geo-
metrischen Informationen direkt aus dem digitalen
Modell extrahiert und verarbeitet werden. In der

Regel sind aber keine nutzbaren Modelle vorhan-
den.

Um in solchen Fallen eine exakte Routenplanung
anhand der Gebaudegeometrie durchfihren zu
kénnen, missen entsprechende georeferenzierte
3D-Modelle erzeugt werden. Hier bietet sich der
Einsatz fotogrammetrischer Methoden an, da diese
auch fur die Erstellung der finalen hochaufgeldsten
Modelle verwendet werden und somit einfach ver-
fUgbar sind. Der Ansatz ist, eine erste grobe Beflie-
gung in sicherem Abstand und ohne Beachtung der
konkreten Gebaudegeometrie durchzufiihren. Aus
den Aufnahmen dieser Befliegung kann dann ein
grobes 3D-Modell rekonstruiert werden, dessen
Auflésung und Genauigkeit keineswegs die Anfor-
derungen der Inspektionsaufgabe erfiillen, das aber
als Grundlage fiir die exakte Routenplanung ver-
wendet werden kann.

Bild 33 (unten) zeigt das grob rekonstruierte 3D-
Modell mit den entsprechenden Bildpositionen aus
Senkrecht- und Schragsaufnahmen mit dem UAS.
Dafiir wurden 405 Luftbilder aus einer H6he von ca.
65 m aufgenommen, die zu einer georeferenzierten
3D-Punktwolke mit 170 Mio. Messpunkten und ei-
nem 3D-Modell mit 1,5 Mio. Polygonen weiterverar-
beitet wurden. Dabei konnte eine Lage- und Tiefen-
messgenauigkeit von ca. 2 cm erzielt werden. Die
Georeferenzierung erfolgte tiber tachymetrisch ein-
gemessene Passpunkte. Bild 33 (links oben) zeigt
die 3D-Punktwolke, in der noch deutliche Lécher
bzw. Fehlstellen zur erkennen sind. Diese Stellen
werden durch die Schragaufnahmen (Bild 33, rechts
oben) erfasst, sodass ein vollstandiges und ge-
schlossenes 3D-Oberflachenmodell entsteht.

Dieses grobe 3D-Oberflachenmodell wurde fir die
Berechnung optimaler Aufnahmepfade zur vollauto-
matisierten Aufnahme des Bauwerks genutzt. Somit
wird eine effiziente Flugplanung sowie Aufnahme
des Bauwerkes moglich und unnétige Redundan-
zen in der Bilddatenerfassung vermieden. Dadurch
werden die erforderlichen Daten zur Erfassung des
Bauwerkszustandes auf ein Minimum reduziert.
Weiterhin kann somit eine moglichst sichere Auf-
nahme des Bauwerkes in konstantem Abstand ge-
wahrleistet werden. Durch die Erfassung des unmit-
telbar angrenzenden Gelandes und des Bewuch-
ses ist ebenfalls eine einfache Kollisionsvermei-
dung auf Basis der 3D-Geometrien mdglich. Er-
ganzt durch eine zukunftig auf dem Flugsystem in-
tegrierte Live-Kollisionsvermeidung kann dies zu
einem aulerst sicheren Aufnahmeprozess fuhren.
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Bild 33: Senkrecht- (links oben) und Schragbilder (rechts oben) zur Erstellung eines groben 3D-Oberflichenmodells (unten)

4.2.4 Methoden der Blickpunktberechnung

Fir die vollstandige und hochaufgeldste Bauwerks-
aufnahme muss eine Blickpunktkonfiguration be-
rechnet werden, mit der dies robust mdglich ist.
Eine Blickpunktkonfiguration besteht aus Kame-
rapositionen um das Bauwerk herum mit den zuge-
hoérigen Blickrichtungen. Blickrichtungen sind dabei
so definiert, dass die Bilder horizontal ausgerichtet
sind, also keine Verdrehung der Kamera um die
Blickachse vorliegt. Um eine solche Blickpunktkon-
figuration zu berechnen, wurden zwei Methoden
entwickelt und implementiert, die mit der Geometrie
des groben Modells arbeiten. Beide Ansatze arbei-
ten mit konstantem Abstand zwischen Kamera und
Objekt und daher mit parallelem Versatz zur Objek-
toberflache.

Die erste Isolinien-Methode basiert darauf, das Mo-
dell in Scheiben zu schneiden und fiir jede der
Scheiben eine parallele Versatzkontur zu bestim-
men, auf der die Blickpunkte platziert werden. In ei-
nem ersten Schritt wird das Modell mit parallelen
horizontalen Ebenen geschnitten, die zueinander
den berechneten Abstand der Blickpunkte haben.

Da in dieser Schnittkontur auch die Umgebung ent-
halten ist, fur die keine Blickpunkte geplant werden

Bild 34: Originale und bereinigte Schnittform des Objektes

sollen, muss hier noch ein Filter angewendet wer-
den, der nicht relevante Schnittformen entfernt. Im
Rahmen des Projektes wurden einfache geometri-
sche Regeln empirisch definiert, deren Anwendung
alle nicht relevanten Schnittformen automatisch
entfernt (siehe Bild 34, rechts). Die extrahierte Ge-
baudekontur wird mit einer parallelen Versatzlinie
versehen, die an jeder Stelle den berechneten Ab-
stand zur Gebaudeoberflache hat. Auf dieser Ver-
satzlinie werden die Blickpunkte gleichmaRig ver-
teilt. Da die Kontur an Auf3enecken Kreisbdgen bil-
det, auf denen mehrere Blickpunkte angeordnet
sind, ist eine ausreichende Abdeckung der Ecken,
welche mehr Bilder fir eine stabile Rekonstruktion
bendtigen, gewahrleistet.
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Zu den berechneten Blickpunktpositionen werden
noch die entsprechenden Blickrichtungen bendtigt.
Da der Abstand zwischen Bauwerksoberflache und
Versatzlinie schon genau der definierten Entfer-
nung zwischen Kamera und Bauwerk entspricht,
kann die Blickrichtung tGber den nachsten Punkt auf
der Oberflache berechnet werden. Da Fassaden
nicht perfekt glatt sind und zum Beispiel Fenster
Unregelmaligkeiten einbringen, werden die Blick-
richtungen eines Abschnittes gemittelt. Bild 35 zeigt
eine schematische Darstellung der Blickpunkte und
zugehorigen Blickrichtung fir eine Gebaudestruk-
tur. Diese Blickpunktberechnung wird fir alle hori-
zontalen Streifen durchgefuhrt. AnschlieRend wer-
den die Ergebnisse kombiniert und bilden eine
Blickpunktkonfiguration, die alle vertikalen Flachen
des Bauwerks vollstandig abdeckt.

Horizontale Flachen konnen mit horizontalen
Schnitten durch das Modell nicht erfasst werden.
Um auch diese vollstandig und verlasslich abbilden
zu kénnen, wird der beschriebene Prozess noch mit
zwei Gruppen senkrecht zueinanderstehender ver-
tikaler Schnittebenen wiederholt (siehe Bild 36).

Hierbei ist zu beachten, dass die vertikalen Schnitt-
formen keine geschlossenen Linien mehr sind, da
das berechnete grobe Modell nur die Gelandeober-
flache und deshalb nicht die Unterseite enthalt. Die
resultierenden Blickpunkte und -richtungen werden
mit den bereits vorhandenen kombiniert, wobei re-
dundante Blickpunkte herausgefiltert werden und
somit nun eine Blickpunktkonfiguration bilden, die
die vollstandige Abdeckung aller Gebaudeoberfla-
chen und Robustheit gegentiber einzelnen schlech-

ten Bilder garantiert. Da diese Methode nur mit lo-
kalen Versatzlinien arbeitet und keine weiteren An-
nahmen bezlglich der Gebaudegeometrie trifft,
kénnen beliebige Gebaudeformen mit diesem Ver-
fahren inspiziert werden.

Die zweite Isoflachen-Methode zur Berechnung von
Blickpunktkonfigurationen basiert auf der Berech-
nung von Versatzflachen, die das gesamte 3D-Ge-
baudemodell umhdllen (siehe Bild 37). Dafir wird
ein Signed Distance Field (SDF) berechnet, dass
fur ein Volumen um das Gebaudemodell an jedem
Punkt die kirzeste Entfernung zu einem Punkt auf

Bild 36: Vertikaler Schnitt durch das Bauwerk mit Versatzlinie

Bild 37: Isoflache um das Bauwerk

Bild 35: Blickpunkte und Blickrichtungen fiir die horizontalen Geb&udekonturen
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der Gebaudeoberflache enthalt. In diesem SDF
kann dann eine Isoflache berechnet werden, eine
Flache durch alle Punkte, die den definierten Ab-
stand zur Gebaudeoberflache haben. Auf dieser
Flache werden dann die Blickpunkte entsprechend
der definierten horizontalen und vertikalen Abstan-
de verteilt mit den Blickrichtungen senkrecht zur
Isoflache.

Die Methode in der beschriebenen Implementie-
rung ist fir diesen speziellen Anwendungsfall nur
schwer anwendbar, da sehr grol’e Geometrien be-
handelt werden und trotzdem die Blickpunktpositio-
nen sehr genau berechnet werden mussen. Daftir
muss das Volumen sehr fein gerastert werden, was
im Hinblick auf Speicherbedarf und Rechendauer
nicht praktikabel ist. Um dies zu umgehen wurde in
diesem Projekt eine Methode entwickelt, die nur die
wirklich bendtigten Punkte berechnet und speichert,
dadurch sehr schnell und effizient ist.

Dabei wird ein Raster um das Bauwerk herum kon-
struiert, das als Abstande die berechneten horizon-
talen und vertikalen Kameraabstande hat. Fir je-
den Rasterknoten wird der kirzeste Abstand zum
Bauwerk berechnet. Ist ein Knotenpunkt weniger
als die halbe RastergrofRe von der Zieldistanz ent-
fernt, wird ein Blickpunkt auf der Verbindungslinie
zwischen Knotenpunkt und nachstem Punkt auf der
Gebaudeoberflache berechnet, der exakt den defi-
nierten Abstand hat. Dieser berechnete Punkt wird
als Blickpunkt aufgenommen, die entsprechende
Blickrichtung ist zum néchsten Punkt auf der Ober-
flache.

Die beschriebene Methode funktioniert unabhangig
von der speziellen Gebaudegeometrie und kann
daher fur alle Bauwerke verwendet werden. Da mit
globalen 3D-Versatzflachen gearbeitet wird, haben
lokal hervorstehende Punkte, z. B. Pfosten oder
Schornsteine, Einfluss auf benachbarte Blickpunkte
und koénnen so die Konfiguration verzerren, wie in
Bild 38 sichtbar.

Dargestellt ist das Ergebnis der Isolinien-Methode
(oben) sowie der Isoflachen-Methode (unten). Bei-
de Blickpunktkonfigurationen wurden mit identi-
schen, realistischen Rahmenparametern berech-
net: Als Kamera wurde eine Sony Alpha 7R mit 35
mm Brennweite bei einer Bildauflésung am Objekt
von 1 mm/pix angenommen. Daraus berechnet sich
ein Abstand zur Bauwerksoberflache von 3 m. Mit
der Scheiben-Methode wurden ca. 6.400 Auf-
nahmepunkte berechnet, mit der Versatzflachen-
Methode ca. 4.500.

Bild 38: Ergebnisse der Blickpunktberechnungen mit der Isoli-
nien- (oben) und der Isoflachen-Methode (unten)

Wie in den Bildern zu erkennen ist, sind im ersten
Ansatz unterschiedlich gute Lésungen entstanden.
Speziell an Innenecken sind aufgrund der Drehein-
schrankung mehr Blickpunkte notwendig als an an-
deren Stellen. Wahrend die Isolinien-Methode dort
zusatzlich weitere Punkte durch Verkiirzung der Ab-
stédnde einfugt, ist dies in der Isoflachen-Methode
nicht realisiert, da die Blickrichtung derzeit noch kei-
nen Einfluss bei der Positionsberechnung hat. Wei-
terhin sind bei der implementierten Isoflachen-Me-
thode keine Blickpunkte mdglich, die naher an ei-
nem Hindernis als am Objekt sind. Da hier die unre-
levanten Geometrien noch nicht herausgefiltert
werden, ist im Bild 38 unten zu sehen, dass einige
Blickpunkte in Richtung des Bodens anstatt auf die
Fassade schauen. Die geringere Anzahl an Blick-
punkten fir die Isoflachen-Methode lasst sich hier
nicht durch eine bessere Verteilung erklaren, son-
dern durch algorithmisch bedingte Licken in der
Abdeckung.
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4.2.5 Weiterentwicklung fiir komplexe
Bauwerksgeometrien

Die Weiterentwicklung der voran beschriebenen
Methode erfolgte in Verbindung mit umfangreichen
Feldversuchen an Brickenbauwerken. Im Gegen-
satz zu Gebauden, als typisches Hochbauwerk mit
Fassaden-(Frontaufnahmen) und Dachaufnahmen
von oben, sind an diesem Bauwerk auch die Unter-
seiten, wie beim Fahrbahniiberbau, zu erfassen.
Daruber hinaus missen die Aufnahmen in wesent-
lich kirzerer Distanz (ca. 2,5 m) erfolgen, da die
Luftbilddaten fur eine hochgenaue und detaillierte
3D-Rekonstruktion sowie fir die automatische
Schadenserkennung (z. B. Risse) genutzt werden
sollen. Aufgrund der kurzen Distanz zum Objekt
und der Aufnahmen unterhalb des Bauwerks kommt
es zu Einschrankungen beim GNSS-Empfang, was
bei der Planung aber insbesondere bei der Beflie-
gung vor Ort zu bericksichtigen ist. Bei den Tests
am Bauwerk hat sich schnell gezeigt, dass nur
durch eine Kombination aus GNSS-basierter Flug-
planung und einer aktiven Kollisionsvermeidung
bzw. Abstandskontrolle zum Bauwerk eine sichere
Aufnahme gewahrleistet werden kann. Zur stark
schwankenden GNSS-Qualitat kommen die spezi-
ellen Windverhaltnisse in Bauwerksnahe hinzu. In
einem ersten Schritt kdnnte ein ,mobiles und loka-
les RTK-Netz” fur das Flugsystem, welches im Be-
reich der Befliegung am Bauwerk eingerichtet wird,
eine sichere Befliegung gewahrleisten. Allerdings
ist diese Losung technisch sehr aufwendig und da-

riber hinaus flugsystemgebunden und wird von den
Herstellern bisher nur fir Forschungs- und Entwick-
lungszwecke zur Verfigung gestellt. Bild 39 zeigt
beispielhaft einen automatisch generierten Flug-
pfad mit optimaler Bildanordnung an einem Bri-
ckenausschnitt, der Aufnahmeabstand zum Objekt
betragt ca. 4,5 m.

Die beschriebenen Methoden zur Bestimmung ei-
ner passenden Blickpunktkonfiguration berechnen
zunachst die Blickpunktpositionen und -richtungen.
Fir eine automatisierte Datenerfassung ist aller-
dings noch die Reihenfolge, in der die Positionen
abzufliegen sind, sehr wichtig. Mit einer optimierten
Route entlang der berechneten Positionen kann die
Dauer zu Aufnahme des Bauwerkes signifikant re-
duziert werden, wahrend eine Planung im Hinblick
auf Kollisionsvermeidung unerlasslich ist.

4.2.6 Anwendung mit grafischer
Benutzeroberfldache

Um die entwickelten Methoden anzuwenden, zu vi-
sualisieren und die Ergebnisse nutzbar zu machen,
wurde eine Anwendung mit grafischer Benutzer-
oberflache erstellt (siehe Bild 40, links). Sie enthalt
vor allem Funktionen zur Visualisierung des Mo-
dells, der Blickpunkte und Routen, aber auch fiir das
Laden und Speichern der relevanten Daten. Dari-
ber hinaus kénnen alle Schritte des beschriebenen
Workflows ausgefuhrt und konfiguriert werden.

Bild 39: Automatisch generierte Befliegungsroute fur einen Briickenabschnitt aus zwei Pfeilern und dem dazwischenliegenden
Uberbau (links) sowie eines Pfeilers im Abstand von ca. 4,5 m zur Bauwerksoberflache (rechts)
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Bild 40 (rechts) zeigt das Interface zur Eingabe der
Parameter, die die Blickpunktberechnung beeinflus-
sen. Es werden die gewiinschte Uberlappung be-
nachbarter Bilder, die bendtigte Auflésung am Ob-
jekt und die Kennzahlen der verwendeten Kamera
eingegeben. Aus diesen Informationen wird der Ab-
stand zum Objekt und zu benachbarten Blickpunk-
ten berechnet. Das Gebaudemodell wird mit den
verfugbaren Blickpunktkonfigurationen und Flug-
routen angezeigt, sodass eine visuelle Uberpriifung
durch den Benutzer mdglich ist. So kénnen schnell
Unstimmigkeiten und vor allem Kollisionen mit der
Umgebung festgestellt werden.

Weiterhin soll die Anwendung auch die Weiterver-
wendung der berechneten Routen unterstitzen.
Dafiir wurde ein Export fir die verwendeten UAS
implementiert. Da die automatisierte Steuerung des
UAS mit Hohenwerten relativ zur Startposition ar-
beitet, muss diese vor dem Export interaktiv festge-
legt werden. Das Gelande wird aus der Vogelpers-
pektive gezeigt und eine Definition eines Startpunk-
tes ist moglich. Die Nord- und Ostkoordinaten im lo-
kalen Koordinatensystem werden aus der Cursor-
position angezeigt, die Héhe des gewahlten Punk-
tes wird aus dem Modell berechnet. Diese Angaben
kénnen dazu verwendet werden, auch tatsachlich
vom angegebenen Ort zu starten, da alle Hohen re-
lativ zu diesem angeflogen werden und sich Fehler
in der Positionierung auf die gesamte Flugmission
auswirken.

4.2.7 Grenzen der entwickelten Methode

Obwohl die entwickelte Methode bereits vielver-
sprechende Flugrouten berechnet, die eine hoch-
genaue Aufnahme der Bauwerke ermdglichen, be-
steht noch einiges Entwicklungspotenzial. Ziel ist
es, nicht nur gute, sondern quasi optimale Flugrou-
ten zu berechnen. Optimalitat heillt in diesem Fall
mit der minimalen Anzahl an Bildern vollstandige
Abdeckung zu garantieren, die Robustheit gegen-
Uber einzelnen schlechten Bildern und Abweichun-
gen in den Blickpunktpositionen besitzt und durch
die eine moglichst kurze Flugroute geplant wird un-
ter Berlcksichtigung der Flugeigenschaften des
eingesetzten UAS. Um mdgliche Verfahren zur Be-
rechnung von Blickpunktkonfigurationen bewerten
und einschatzen zu kénnen, werden Algorithmen
bendtigt, die eine Prognose der erzielbaren Qualitat
mit einem gegebenen Pfad geben kénnen. Hier
sind Verfahren in Vorbereitung, die Sichtbeziehun-
gen zwischen Kameras und Punkten auf der Ge-
baudeoberflache auswerten. Alternativ kdnnte auch
eine Aufnahme und Rekonstruktion simuliert wer-
den um die Abdeckung prifen zu kénnen.

In der Anwendung der Isoflachen-Methode fiel auf,
dass die Abdeckung nicht lickenlos ist, da ohne Fil-
terung nicht relevanter Geometrien z. B. hervorste-
hende Pfosten die Blickpunktanordnung stéren und
verzerren. Die Methode sollte angepasst werden,
um solche Effekte zu eliminieren.

Bild 40: Haupt-Interface der entwickelten Anwendung und Konfiguration der Blickpunktberechnung
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Bei der Scheiben-Methode stellen vor allem Innen-
ecken eine Herausforderung dar, wie in Bild 41a zu
sehen. Bei AulRenecken ist durch den langeren
Umkreis eine gute Abdeckung sichergestellt, wah-
rend eine gleichmafige Verteilung der Blickpunkte
bei Innenecken fir Licken sorgt. Bild 41b zeigt
eine mogliche Blickpunktanordnung und Flugroute,
die eine gute Abdeckung der Ecke sicherstellen.
Da parallele Versatzlinien um das Bauwerk ver-
wendet werden, ist eine direkte Lésung wie in Bild
41b auf diesem Wege nicht erreichbar, sodass eine
Erweiterung oder Adaption des Verfahrens notwen-
dig ist.

Bisher werden die Blickpunktberechnung und die
Routenplanung als zwei getrennte Schritte behan-
delt. Perspektivisch bietet es sich an, die beiden
Schritte zu verbinden, um Synergieeffekte nutzen
zu kdnnen. Beispielweise kdnnen stetige Flugpfade
die Datenerfassung enorm beschleunigen, wenn
sich das UAS in gleichmaRigen Kurven bewegen
kann ohne zu bremsen. Dazu kénnen die nétigen
Lenkbewegungen fir eine Route in die Positionsbe-
rechnung einbezogen werden, um durch kleine An-
derungen deutlich bessere Flugpfade zu erzeugen.
Ein anschauliches Beispiel sind Tirme, die durch
eine steigende Spirale gut abgedeckt werden konn-
ten, welche mit den vorliegenden Verfahren aber in
Routen aus mehreren Ubereinanderliegenden Rin-
gen ergeben.

5 Automatische Bildanalyse
zur Erkennung geschadigter
Bereiche

5.1 Grundlagen und Einfuhrung zur
automatischen Bildanalyse

Die Identifizierung von Schaden und Anomalien in
Strukturen ist ein wichtiger Bereich der zerstorungs-
freien Prifung. Fur die Detektion von Rissen in Be-
tonstrukturen gibt es grundsatzlich eine Vielzahl
von Techniken, z. B. Infrarot-, Warme-, Ultraschall-,
Laser- und Durchstrahlungspriifungen sowie opti-
sche Bildanalyseverfahren [58]. Wahrend Bilddaten
schon langer fir eine manuelle Erkennung genutzt
werden, verspricht die automatisierte Bildanalyse
durch aktuelle Fortschritte beim maschinellen Ler-
nen wesentliche Verbesserungen hinsichtlich einer
vollstandigen und objektiven Auswertung. Durch
eine zuverlassige Bilderkennung und -verortung po-
tenziell geschadigter Bereiche kann die handnahe
Prifung deutlich unterstitzt und beschleunigt wer-
den.

5.1.1 Konventionelle Anséatze zur auto-
matischen Risserkennung in Bildern

In [59] [60] [61] [62] [63] [64] werden eine Reihe von
klassischen Bildverarbeitungsschritten vorgeschla-
gen, wie z. B. Bildverbesserung, Segmentierung,
Merkmalsextraktion und Schwellwertbildung, um

Bild 41: Darstellung der Problemstellung von Aufnahmen eines Eckbereiches, a) lickenhafte Abdeckung einer Innenecke, b) Innen-

ecke mit vollstandiger Abdeckung
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Bildpunkte (Pixel) von Rissen zu identifizieren und
in grolRere Rissstrukturen gruppieren zu kdénnen.
Darlber hinaus zeigt der Einsatz von morphologi-
schen Operatoren [62] [66] und malRgeschneider-
ten Gabor-Bildfiltern [67] ebenfalls gute Detektions-
ergebnisse. In [68] wird ein statistischer Filter zur
Merkmalsextraktion eingesetzt, wobei zunachst lo-
kale Rissmerkmale extrahiert und diese anschlie-
Rend global zusammengesetzt werden. Unter der
Annahme von linienhaften baumartig verzweigten
Rissen mit lokaler Symmetrie (bezogen auf die Mit-
telachse) wird in [69] ein Filter zur Unterscheidung
von ahnlich aussehenden Strukturen vorgestellt.
Andere Varianten verwenden zur weiteren Verfeine-
rung anstelle einer bindren Schwelle eine graphen-
basierte Risskandidatenanalyse [99] [100]. Eine
gute Ubersicht der klassischen Bildverarbeitungs-
schritte findet sich in [58].

Eine Reihe von Algorithmen wenden hingegen ver-
schiedene Klassifikatoren auf grofiere Bildbereiche
(Fenster) an, um Risse zu extrahieren. Die manuel-
le Anpassung von malfgeschneiderten Arbeitsab-
laufen, geeigneten Filtern und Schwellwerten ist je-
doch aufgrund der Vielfaltigkeit mdglicher Rissmus-
ter sehr schwierig. Maschinelles Lernen [70] ist hier
eine gute Alternative, da Filter zusammen mit den
Parametern aus den annotierten Trainingsdaten ge-
lernt werden koénnen. Dabei werden haufig Support
Vector Machines (SVM) eingesetzt. Beispielsweise
wird solch ein Klassifikator auf Histogramme von
orientierten Gradienten (HOG) [102] oder Local
Binary Patterns (LBP) [103] [104] angewendet.

5.1.2 Kiinstliche neuronale Netzwerke zur
automatischen Risserkennung in Bildern

Seit 2012 werden vermehrt und oft sehr erfolgreich
kinstliche neuronale Netze (KNN, engl. Artificial
Neural Networks) zur Lésung von Problemen im
Bildverarbeitungsbereich verwendet. Kiinstliche
neuronale Netze gehéren dem Gebiet des maschi-
nellen Lernens an und werden in Kapitel 5.3 naher
erlautert. Fur die Risserkennung werden sie, wie
zum Beispiel in [105], in Form eines Multi-Layer
Perceptron-Netzwerks in Kombination mit Fre-
quenzmerkmalen und Bildhistogrammen einge-
setzt. Andere Ansatze stiitzen sich auf neuronale
Netze, fir die keine separate Merkmalsextraktion
erforderlich ist. Zum Beispiel [106] verwendet einen
Multi-Layer-Autoencoder zur Erkennung und in [62]
wird ein Modell zur Rissquantifizierung vorgeschla-
gen, das die visuelle Briickeninspektion vor Ort

durch ein neuronales Netz und ein 3D-Visualisie-
rungsmodell unterstitzen kann.

Ein vielversprechender Ansatz des maschinellen
Lernens sind derzeit die sogenannten Faltungsnet-
ze (Convolutional Neural Nets, CNN), die vor allem
fir Bildverarbeitungsprobleme erfolgreich einge-
setzt werden. Im Vergleich zu konventionellen KNN
nutzen CNN insbesondere die Faltungsoperation
(Convolution) um geeignete Merkmale zur Unter-
scheidung von Bildinhalten zu lernen. Durch die
Verkettung mehrerer Ebenen von Faltungen kon-
nen auch komplexe Merkmale, die sich aus mehre-
ren einfacheren Merkmalen zusammensetzen, ge-
lernt werden.

Je nach Anzahl der Verarbeitungsebenen haben
sich solche tiefgehenden Lernmethoden (Deep
Learning) [71] [72] als leistungsfahiger Ansatz zur
Risserkennung erwiesen, wie z. B. das assistieren-
de und interaktiv lernfahige Videoinspektionssys-
tem fur Oberflachenstrukturen am Beispiel von
StraRenbelagen (ASINVOS) [107]. Auch bei inho-
mogenen Oberflachen, wechselnden Lichtverhalt-
nissen, Schatten sowie sehr diinnen Rissen wurden
gute Detektionsergebnisse erzielt. Ein Nachteil des
tiefgehenden Lernens ist jedoch die grol’e Menge
an bendtigten Trainingsdaten, wie z. B. die 40.000
annotierten Bilder in [72].

Neben den Ansatzen, die ausschlieRlich auf kiinstli-
che neuronale Netze bauen, existieren auch hybri-
de Ansétze, die eine Kombination von traditionellen
Verfahren und neuronalen Netzen nutzen. Fur die
von [73] vorgeschlagene Methode der Mittellinien-
detektion etwa werden nur wenige Trainingsbilder
bendtigt. Hier wird eine Regressionsaufgabe mittels
adaptiven Boosting (AdaBoost) geldst, die eine ge-
naue Abschatzung der Rissmittelachsen einschliel3-
lich der Rissbreiten an jeder Position ermdglicht.
Zunachst missen aus den Trainingsdaten mafge-
schneiderte Bildfilter abgeschatzt werden [74]. Zur
Identifikation von Mittellinien werden die Filterbank
und die Regressionsfunktionen alternierend einge-
setzt. Da die Regressionsfunktionen in jeder ltera-
tion als unabhangig angenommen werden, haben
bereits zehn Trainingsbilder schon vielversprechen-
de Ergebnisse gezeigt. Die neuartige und vielver-
sprechende Netzarchitektur Feature Pyramid and
Hierarchical Boosting Network (FPHBN) [96] kombi-
niert das tiefgehende Lernen mit Faltungsnetzten
zusammen mit hierarchischem Boosting fiir eine ro-
buste und pixelgenaue Erkennung von Rissstruktu-
ren.
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Es haben sich zwei Herangehensweisen heraus-
kristallisiert um Risserkennung zu betreiben. Zum
einen lasst sich eine Klassifizierung auf Bild- oder
Bildausschnittsebene (Bildklassifikation) durchfiih-
ren. Zum anderen ist es mdglich eine Klassifizie-
rung auf Ebene der Pixel (pixelbasierte Klassifika-
tion) durchzufiihren, oft als Bildsegmentierung be-
zeichnet. Bei einer Bildklassifikation wird zunachst
jedes Vollbild eines Trainingsdatensatzes einer
spezifischen Kategorie (z. B. ,Riss“ oder ,Nicht-
Riss“) manuell zugeordnet, um nach dem maschi-
nellen Lernprozess fir einen neuen Testdatensatz
automatisch vorhersagen zu kdnnen, zu welcher
Kategorie das Bild gehért und mit welcher Zuverlas-
sigkeit diese Zuordnung erfolgt. Diese Aufgabe ist
mit einer Vielzahl von Herausforderungen verbun-
den, einschlie3lich mdglicher Blickwinkelanderun-
gen, Skalenunterschieden, Variation innerhalb der
jeweiligen Klasse, Bildverzerrungen, Bildverde-
ckungen, verdndernde Beleuchtungsbedingungen
und Hintergrundrauschen.

Bei einer pixelbasierten Klassifikation werden hin-
gegen elementare Bildpixel nur anhand der Farbin-
formation innerhalb ihrer lokalen Nachbarschaft
(z. B. Fenster mit 3 x 3 Pixel) analysiert. Da ein ein-
zelnes Bild zum Teil mehrere Millionen Pixel enthalt,
sind sehr schnell viele Trainingsdaten verfligbar
und die exakte Position, z. B. eines erkannten Ris-
ses, ware sofort pixel-genau ersichtlich. Unsere ers-
ten Experimente fir das maschinelle Lernen mit
einfachen Faltungsnetzen (CNN) deuten darauf hin,
dass selbst Fenster mit 10 x 10 Pixel nicht ausrei-
chend Informationen fiir eine zuverlassige Vorher-
sage enthalten und dafir deutlich tiefere Netzarchi-
tekturen bendtigt werden (siehe Kapitel 5.3). In FAN
et al. [80] werden zumindest erste Erfolge bei der
pixelbasierten Klassifikation von Rissen mit Fens-
tergroRen ab 23 x 23 Pixel gezeigt.

Als goldener Mittelweg kann ein gréReres Schiebe-
fenster (Sliding Window) als rechteckiger Bereich
mit fester Breite und Hohe (ber das Vollbild gleiten
(siehe Bild 43a). An jeder Position wird ein Bildklas-

Bild 42: Objekterkennung an unterschiedlichen Bildpositionen und fiir verschiedene Bildaufldsungen

Bild 43: Ergebnisse von Fenster-basierten Anomalieerkennungsverfahren
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sifikator fir den Fensterbereich angewendet, um zu
bestimmen, ob das jeweilige Fenster einen Riss
enthalt oder nicht. In Kombination mit Bildpyrami-
den kdénnen die Bildklassifikatoren zudem auch in
unterschiedlichen Bildauflésungen ausgefiihrt wer-
den (siehe Bild 43b). Die Position der erkannten
Strukturen ist durch die groflen Fenster zunachst
noch etwas ungenau (siehe Kapitel 5.4), kann aber
anschlieend noch pixel-genau verfeinert werden.

5.1.3 Arbeitsschritte beim Einsatz von
kiinstlichen neuronalen Netzen

Bild 44 zeigt den typischen, abstrahierten Verlauf
eines Projekts, in dem Faltungsnetze zum Einsatz
kommen. Nach der Idee und der generellen Ab-
schatzung, ob CNN zur Lésung geeignet sein kon-
nen (Schritt 1), bildet die Datenarbeit einen Arbeits-
schwerpunkt (siehe Kapitel 5.2). In diesem Kontext
erfolgt die systematische Ablage der vorhandenen
Daten in eine Datenbank. Da fiir die Arbeit mit CNN
Daten vorhanden sein missen, deren Lésung bzw.
Ergebnis bekannt ist, kann es nétig sein, Daten zu
annotieren (siehe Kapitel 5.2.2). D. h. Bilder, die
z. B. Risse zeigen, werden als ,Bilder mit Riss” und
Bilder, auf denen keine Risse zu sehen sind, wer-
den als ,Bilder ohne Riss” markiert (Schritt 2). Um
erfolgsversprechend mit CNN arbeiten zu kénnen,
missen normalerweise mehrere tausend solcher
annotierten Bilder vorhanden sein. Entsprechend

zeitaufwendig kann sich der Prozess der Annotation
gestalten. Um die Menge an Daten dartber hinaus
kinstlich zu erweitern, bietet es sich an, Methoden
zur Daten-Augmentation anzuwenden (Schritt 3).
Dabei kénnen Bilder z. B. gedreht, gespiegelt oder
verrauscht werden, um ein scheinbar neues Bild
aus einem vorhandenen zu erzeugen.

Ist die Datenarbeit abgeschlossen, kann begonnen
werden, ein geeignetes Modell zu finden. Dies um-
fasst einerseits die Auswahl einer geeigneten Archi-
tektur fir das CNN als auch das Training ebendie-
ser Architektur mithilfe der Daten (Schritt 4, siehe
Kapitel 5.4.2 und Kapitel 5.5.2). Unterstitzung kon-
nen Architekturen und Modelle bieten, die sich im
Rahmen ahnlicher Problemstellungen fiir andere
Forscher als nutzlich erwiesen haben. Viele dieser
Modelle, die in Form eines ,Modell Zoos* gepflegt
werden, wurden zur weiteren Verwendung und Ent-
wicklung zur Verfugung gestellt. In jedem Fall mus-
sen die Modelle fur die eigenen Bedurfnisse ange-
passt bzw. ,umtrainiert* werden. Am Ende eines ite-
rativen Zyklus‘ aus Training, Test, Veranderung und
Anpassung der Architektur steht dann idealerweise
ein Modell, das das gegebene Problem entspre-
chend der Vorgaben I6st. Sobald dieses Modell ver-
fugbar ist, lassen sich Ergebnisse visualisieren und
bewerten (Schritt 5, siehe Kapitel 5.4.3, 5.5.3 und
5.6). Im letzten Schritt kann das Modell prototypisch
in eine Applikation integriert werden, um seine An-
wendbarkeit zu demonstrieren (Schritt 6).

Bild 44: Typische Arbeitsschritte zur Entwicklung einer bildbasierten Risserkennung mit maschinellem Lernen
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5.2 Datenbasis Risserkennung

Eine Grundvoraussetzung fir den erfolgreichen
Einsatz von CNN ist das Vorhandensein eines qua-
litativ _hochwertigen, umfangreichen Datensatzes.
Die Qualitéat bezieht sich dabei vor allem auf die
Prazision, Korrektheit und Vollstandigkeit der vor-
handenen Annotationen (auch Labels oder Ground-
Truth genannt). Fir CNN sind diese Annotationen
— die dem Netz férmlich das Ergebnis vorgeben,
dass es zu liefern hat — essenziell, da diese Annota-
tionen allein es in die Lage versetzen ein geeigne-
tes Modell zu lernen. Fir die Risserkennung beste-
hen die Annotationen in Markierungen, ob bzw. wo
spezifische Bilder Risse enthalten oder nicht.

Idealerweise steht fiir das zu I6sende Problem be-
reits ein geeigneter Datensatz (oder manchmal gar
mehrere Datensatze) zur Verfligung, die genutzt
werden konnen. Falls nicht, muss ein solcher Da-
tensatz erst erstellt werden, was mit einem hohen
zeitlichen Aufwand fur die Annotation der Daten ver-
bunden ist. Die fur die Risserkennung existierenden
Datensatze werden im Folgenden beschrieben. Da
sich die vorhandenen Datensatze als quantitativ
und qualitativ nicht ausreichend erwiesen, wurden
im Rahmen des Projekts weitere Daten generiert.
Mehr Details zu den selbst annotierten Daten folgen
in Kapitel 5.2.2.

5.2.1 Verfiigbare Datenséatze zur
Risserkennung

Im Folgenden werden einige Datensatze vorge-
stellt, die im Rahmen anderer Projekte erstellt und
annotiert wurden und der Allgemeinheit zur Nut-
zung zur Verfliigung stehen. Die beiden Datensatze
Structural Defects Network 2018 (SDNET18) und
Middle East Technical University 2016 (METU16)
enthalten Annotationen auf Bild- oder Bildaus-
schnittsebene, wohingegen die anderen drei Daten-
satze — DeepCrack 2019 (DC19), CrackForest 2016
(CFD16) und AigleRN 2016 (AigleRN16) — Giber An-
notationen auf Pixelebene verfligen. Letztere kon-
nen daher auch zur pixelgenauen Risserkennung
(Segmentierung) genutzt werden.

» Structural Defects Network 2018 (SDNET18)

Es handelt sich hier um einen annotierten Bildda-
tensatz flr das Training, die Validierung und das
Benchmarking von Algorithmen zur automatisier-
ten Risserkennung mittels maschinellem Lernen

auf Betonoberflachen [87]. Er besteht aus Uber
56.000 Bildern (~ 506 MB) von Bricken, Wan-
den und Gehsteigen aus Beton sowohl mit als
auch ohne erkennbare Risse. Der Datensatz ent-
halt Rissvarianten mit einer Breite von 0,06 mm
bis zu 25 mm. Es sind auch Bilder mit schwie-
rigen Herausforderungen, wie beispielsweise
Schatten, Oberflachenrauheit, Kanten, Locher
und Hintergrund-Stérungen vorhanden (siehe
Bild 45). Insgesamt wurden 230 Bilder von geris-
senen und ungerissenen Betonoberflachen (54
Bricken, 72 Wande, 104 Gehsteige) mit einer
16 MP Digitalkamera von Nikon aufgenommen.
Die Briicken befanden sich im ,System, Material
And Structural Health (SMASH)” Labor der Utah
State University (USU). Die inspizierten Wande
gehdren zum Gebdude der Russell/Wanlass Per-
formance Hall auf dem USU-Campus. Die Geh-
steig-Bilder wurden von den Straf3en und Birger-
steigen auf dem USU-Campus aufgenommen.
Jedes Bild wurde in 256 x 256 Pixel Bildaus-
schnitte unterteilt und gekennzeichnet, ob jeweils
im Teilbild ein Riss vorhanden ist oder nicht. Fir
einige der automatisch erzeugten Bildausschnit-
te bestehen aber Zweifel Gber die richtige Kate-
gorisierung und mussten nachsortiert werden
(siehe Bild 46).

Middle East Technical University 2016 (METU16)

Der Bilddatensatz zur Klassifizierung [71] enthalt
Bilder von Betonoberflachen mit Rissen. Die Da-
ten wurden von verschiedenen METU Gebauden
auf dem Campus zusammengestellt. Der Daten-
satz ist in zwei Klassen, positive und negative
Rissbilder unterteilt. Jede Klasse verfligt Gber
20.000 Farbbilder (~ 245 MB) mit 227 x 227 Pi-
xel. Der Datensatz wurde aus 458 hochauflésen-
den Bildern (4032 x 3024 Pixel) mit der von
ZHANG et al. [71] vorgeschlagenen Methode er-
zeugt. Hochauflésende Bilder unterscheiden sich
hinsichtlich Oberflachenbeschaffenheit und Be-
leuchtungsbedingungen (siehe Bild 47). Es wur-
den noch keine Datenerweiterungen angewen-
det und die Qualitétskontrolle bei der Kategori-
sierung ist sehr gut. Dieser Datensatz eignet sich
sehr gut fir das Training der Rissklassifikatoren.

DeepCrack 2019 (DC19)

Diese sehr neue Rissdatenbank [108] enthalt
537 Farbbilder (~65 MB) mit einer Auflésung
von jeweils 544x384 Pixel (siehe Bild 48). Die
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Bild 45: Beispiele des SDNET18 Datensatzes zur Bildklassifikation

Bild 46: Zweifelhafte Annotationen im Datensatz SDNET18
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Bild 47: Beispiele des METU16 Datensatzes zur Bildklassifikation

Bild 48: Beispiel aus dem DC19 Datensatz zur Pixelklassifikation mit entsprechender Annotation (Ground-Truth)

pixelgenauen Masken scheinen akkurat erstellt
worden zu sein. Die meisten Ergebnisse in die-
sem Projekt sind jedoch noch ohne diese durch-
aus interessanten Bilddaten erzeugt worden.

CrackForest 2016 (CFD16)

Die CrackForest-Datenbank von 2016 [93] ent-
halt 118 Farbbilder (~ 5 MB) mit einer Auflosung
von 320 x 480 Pixel. Alle Bilder stammen von ei-
nem Apple iPhone 5 von Stralkenbelagen in Pe-
king, China. Diese Rissbilder enthalten Storun-
gen, wie z. B. Schatten, Olflecken, Wasserfle-
cken und sind ungleichmafig beleuchtet (siehe
Bild 49). Auch diese Bilddaten sind nicht zwei-
felsfrei und wurden neu sortiert.

AigleRN 2016 (AigleRN16)

Die AigleRN-Datenbank von 2016 [76] enthalt
Bilder von verschiedenen bildgebenden Senso-
ren, 62 AigleRN, 30 ESAR, 65 LCMS, 89 LRIS
und 23 Tempest2 Grauwertbilder (insgesamt
~ 65 MB) mit variierender Gré3e. Sie wurden auf
franzdsischen Strallenbeldgen gesammelt und
entsprechend vorverarbeitet, um die ungleich-
maRige Beleuchtung zu reduzieren. Verglichen
mit den Bildern in CFD16 haben die Rissbilder in
AigleRN eine etwas komplexere Textur (siehe
Bild 50). Einige Sensordaten sind allerdings ex-
trem dunkel und verrauscht. Sie eignen sich da-
her nicht fir die optische Risserkennung auf Be-
tonoberflachen.
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Bild 49: Beispiel aus dem CFD16 Datensatz zur Pixelklassifikation mit entsprechender Annotation (Ground-Truth)

Bild 50: StraRenbelag aus dem AigleRN16 Datensatz zur Pixelklassifikation mit entsprechender Annotation (Ground-Truth)

Zusatzlich zu den Annotationen sind teilweise auch
Ergebnisse von alternativen Risserkennungsver-
fahren verfligbar. So existieren beispielsweise fir
den AigleRN16 Datensatz [76] auch die Ergebnis-
bilder folgender Methoden:

* Geodesic contours based on points of interest
detection [77],

» Markov modelling and adaptive filtering [78],
* Minimal path selection [76] und
* Free form anisotropy [89].

Diese kénnen zum Vergleich der eigenen Methode
mit bestehenden Ansatzen herangezogen werden.

5.2.2 Selbst erstellter Datensatz zur
Risserkennung (GMT-V0.9)

Neben den existierenden Datensatzen fir Risse be-
stand die Notwendigkeit, weitere aussagekraftige
Bilddaten zu beschaffen. Vor diesem Hintergrund

wurden intern einige hundert Bilder annotiert. Die
Annotation wurde halbautomatisch mit selbst entwi-
ckelten bzw. weiterentwickelten Tools zur Steige-
rung der Annotationsgeschwindigkeit durchgefihrt.
Dadurch konnte die bestehende Datenbasis um ei-
nen Datensatz mit 398 Bilder erweitert werden, fur
den die Terminologie GMT-V0.9 verwendet wird.
Bild 51 zeigt einige Beispielbilder aus diesem Da-
tensatz. Die selbst entwickelten Tools zur Annota-
tion werden im Folgenden genauer erlautert.

Manuelles Annotationswerkzeug: Crackldent

Um die Annotation zu erleichtern wurde das frei ver-
fugbare Annotationswerkzeug LabelMe [121] ver-
wendet und auf Basis der so gewonnen Erfahrun-
gen um eine spezialisierte Losung erganzt. Diese
Software, Crackldent, wurde in MATLAB realisiert,
um speziell das linienhafte Markieren von Rissen zu
erleichtern. Bild 52 zeigt die Benutzeroberflache
von Crackldent. Das Tool bietet die Maoglichkeit,
Risspfade oder -linien zu erstellen. Diese Linien er-
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Bild 51: Beispiele fir annotierte Rissbilder der eigenen Datenbank GMT-V0.9

Bild 52: Benutzeroberflache des interaktiven MATLAB-Tools Crackldent zur manuellen linienhaften Annotation von Rissen



51

zeugt der Nutzer, indem er Stitzpunkte in den Riss
setzt und dadurch den Verlauf des Risses detailge-
nau nachempfinden kann.

Teilautomatisiertes Annotationswerkzeug:
SemiAutoCrackldent

Des Weiteren wurde ein Software-Tool in MATLAB,
SemiAutoCrackldent, implementiert, das die Riss-
erkennung in Bildern durch Teilautomation unter-
stutzt [60] [88]. Bei diesem handelt es sich nicht um

ein Programm zur automatischen Risserkennung,
sondern um eine Unterstitzung der Annotation von
Rissen durch teilweise Automation. Es basiert auf
einer Weiterentwicklung der von FUJITA et al. [81]
vorgeschlagenen Mustererkennungsmethode. Das
Finden optimaler Parameter fiir das jeweilige Bild ist
anspruchsvoll, zur interaktiven Erstellung von pixel-
genauen Annotationen ist das Tool flr gelbte Nut-
zer geeignet.

Bild 53 zeigt die Benutzeroberflache des Tools. Es
handelt sich um ein semi-automatisches Tool, bei
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Bild 53: Benutzeroberflache des interaktiven MATLAB-Tools zur automatisierten pixel-genauen Annotation von Rissbildern [88]
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Bild 54: Beispielresultat des interaktiven MATLAB-Tools zur
automatisierten pixel-genauen Annotation von Riss-
bildern [88]

dem der Nutzer geeignete Parameter fur Bildverar-
beitungsoperationen wahlen muss, die eine auto-
matische, linienhafte Annotation der Risse erlau-
ben. So muss der Nutzer beispielsweise entschei-
den, ob bzw. mit welcher Filtergrofie eine Median-
oder GauBglattung des Bildes vollzogen wird, die
Bildrauschen reduziert. Daruber hinaus trifft der
Nutzer die Entscheidung, ob und mit welchen Wer-
ten eine Helligkeits- und Kontrastanpassung vollzo-
gen wird und welcher Schwellwert zur Binarisierung
des Bildes, d. h. zur Umwandlung in ein Schwarz-
Weil3-Bild, geeignet ist. Durch Aktivierung morpho-
logischer Operationen kénnen Lucken im gefunde-
nen Bereich geschlossen werden und der Bereich
.verdinnt” werden, sodass am Ende linienhafte, pi-
xelgenaue Annotationen entstehen. Bild 54 zeigt
ein Beispielresultat, in dem die gefundenen Risse
blau unterlegt sind und in roter Schrift Details zum
Riss Uberblendet werden.

Im Anschluss an die Arbeit mit SemiAutoCrackldent
und Crackldent werden die annotierten Linien ge-
nutzt um Bildausschnitte als Riss und Nicht-Riss zu

Bild 55: Vier Bildausschnitte und deren Annotation basierend
auf der unterliegenden Risslinie

annotieren. Bild 55 zeigt das Vorgehen exempla-
risch fUr ein Bild, das in vier Ausschnitte aufgeteilt
wird. Die Bildausschnitte links-oben und rechts-un-
ten sind eindeutig als Rissausschnitte zu markie-
ren, wahrend rechts-oben eindeutig ein Nicht-Riss-
Ausschnitt darstellt. Falle wie links-unten werden
als ,uneindeutig” aussortiert: Der Riss ist nicht signi-
fikant im Bildausschnitt enthalten und birgt so das
Risiko, das Lernen eines Risserkennungsmodells
eher zu behindern als zu unterstiitzen.

5.2.3 Aufbereitung der verfiigbaren
Datensitze

Die Vielzahl an Quellen aus der Daten bezogen
werden, flhrt zu einer in sich heterogenen Daten-
basis. Bei der Integration von Bildern aus den ver-
schiedenen Bilddatenbanken missen daher zu-
nachst sowohl die Datenformate (RAW, JPEG,
PNG, BMP, ...) als auch die Bildgrofen vereinheit-
licht werden. In diesem Projekt wurden 227 x 227
Pixel groRe Bildausschnitte verwendet. Fir be-
stimmte Lernverfahren sowie deren statistische
Auswertung ist auch eine gewisse Balance zwi-
schen der Anzahl an Rissbildern und Nicht-Rissbil-
dern vorteilhaft. Der resultierende Datensatz wurde
durch Randomisierung in 80 % Trainings- und 20 %
Testdaten geteilt. Die Testdaten werden explizit
nicht wahrend der Trainings verwendet, um spater
eine Evaluation der Ergebnisse auf unbekannten
Daten zu erlauben.

Obwohl manche Datenséatze eine feingliedrigere
Kategorisierung bieten, liegt der Fokus auf der bi-
naren Unterscheidung Riss und Nicht-Riss. Fur ei-
nige Datensatze — AigleRN16, CFD16, METU16
und SDNET18 — existiert eine Unterscheidung be-
zuglich des Untergrunds, auf dem ein Riss zu se-



53

a.) positiv

b.) negativ

01. CrackDataset-AIGLE_RN-Crack

08. METU16-Concrete-Non-Crack

02. CrackDataset-ESAR-Crack

03. CrackDataset-LCMS-Crack

13. SDNET18-Wall-Crack

Tab. 1: Beispiel einer ersten Kategorienauswahl fiir die Bildklassifikation aus den Referenz-Datenbanken

Bild 56: Detaillierte Einteilung der Bilder zur Risserkennung: a) Risse, b) mehrfache Kanten/Verbindungen, c) eine oder zwei Kan-
ten/Verbindungen, d) intakte Oberflache und e) Bewuchs [86]

hen ist. Diese zusatzliche Information wurde fir ei-
nige Experimente genutzt, indem eine Aufgliede-
rung in 14 Kategorien vorgenommen wurde. Die
beiden Hauptkategorien Riss (links) und Nicht-Riss
(rechts) sind in Unterkategorien aufgegliedert (sie-
he Tabelle1).

Ebenfalls wurde mit einer feineren Unterteilung ge-
maf KIM et al. [86] experimentiert, die eine Eintei-
lung in die Unterklassen Riss, Kante/Verbindung,
intakte Oberflache oder Bewuchs vorsieht um hau-
fig falsch erkannte Formen explizit in eigene Klas-
sen auszulagern. In Anlehnung daran wurde auf ei-
nem Teil der Daten eine Aufteilung in (a) Risse, (b)
mehrfache Kanten/Verbindungen, (c) eine oder
zwei Kanten/Verbindungen, (d) intakte Oberflache
und (e) Bewuchs vorgenommen (siehe Bild 56).

5.3 Kiinstliche neuronale Netze

In den letzten Jahren haben klnstliche neuronale
Netze, insbesondere Faltungsnetze (Convolutio-
nal Neural Networks, CNN) sehr stark an Bedeu-
tung gewonnen und ein grol3es Interesse in der
Forschergemeinschaft hervorgerufen. Speziell im
Bereich der Bildverarbeitung konnte ihr groRes Po-
tenzial gezeigt werden und viele neuartige Anwen-
dungen basieren auf ihnen. Wie in Kapitel 5.1.2
beschrieben werden CNNs auch erfolgreich fir
die Erkennung von Rissen in Bildern eingesetzt,
weshalb dieser Ansatz auch im Rahmen dieses
Projektes gewahlt wurde. Kapitel 5.3.1 stellt eine
kurze Einfihrung in das Thema dar und beleuchtet
die fUr dieses Projekt relevanten Aspekte, erhebt
aber gleichzeitig keinen Anspruch auf Vollstandig-
keit.
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5.3.1 Theoretische Grundlagen

Der elementare Grundbaustein jedes kiinstlichen
neuronalen Netzes ist ein Knotenpunkt (Neuron),
an dem ein oder mehrere Eingangssignale zusam-
mentreffen und verarbeitet werden. Der Knoten be-
wertet (gewichtet) die Eingabe, berechnet die Aus-
gabe und gibt diese an die darauffolgenden, ver-
bundenen Knoten weiter. Es gibt verschiedene Akti-
vierungsfunktionen, die unterschiedliche Auswir-
kungen auf den Ausgabewert eines Knotens haben.
Eine einfache ,Rectified Linear Unit” (ReLU) gilt als
monotone, durchgehend differenzierbare Funktion
und leitet nur positive Eingabewerte weiter.

In der Regel werden keine einzelnen Neuronen,
sondern ganze Schichten (Layer) modelliert, die
aus mehreren Knoten bestehen. Diese Schichten
werden Eingabe- (Input), Zwischen- (Hidden) oder
Ausgabe- (Output) Schicht (Layer) genannt (siehe
Bild 57). Ersterer ist der Eintrittspunkt der Daten in
das Modell, wahrend letzterer das Klassifikations-
ergebnis des Modells reprasentiert. Zwischen-Lay-
er tragen diesen Namen, da sie von auf’en nicht
sichtbar sind und in Form und Anzahl von der ge-
wahlten Netztopologie abhangen. In einer einfa-
chen Architektur sind alle Knoten aller benachbar-
ten Layer vollstandig miteinander verbunden (fully
connected).

Wahrend des Trainings werden Daten, deren tat-
sachliche Klassifizierung bekannt ist, in das Modell
gegeben und die Antwort des Netzwerks berechnet.
Die Abweichungen (Loss) der Vorhersage des Netz-
werks von den tatsachlichen Ergebniswerten wird
als MaR fur die Qualitat des Netzwerks genommen.
Die einzelnen Gewichte in den Knoten werden ite-
rativ so angepasst, dass der Fehler, den das neu-
ronale Netz wahrend des Trainings macht, immer

Bild 57: Schematische Darstellung eines kunstlichen neuro-
nalen Netzes [Quelle: Meta-Level.de]

weiter reduziert wird. Um zu bestimmen, welche
Gewichte des Netzwerks fir eine Fehlklassifizie-
rung verantwortlich sind, miissen komplexe Diffe-
rentialgleichungen geldst werden, eine sehr rechen-
intensive Operation.

Convolutional Neural Networks (CNN) sind ein spe-
Zieller Typ von neuronalen Netzwerken zur Verar-
beitung von zweidimensional angeordneten (Bild-)
Daten. CNNs werden mit einer speziellen Architek-
tur gestaltet, die aus der geschickten Kombination
mehrerer sogenannter Faltungs-(Convolutional)
und Pooling-Layers besteht. Der Vorteil dieser spe-
ziellen Architektur ist, dass zur Bestimmung der im
Training zu verandernden Gewichte keine Differen-
tialgleichungen geldst werden miissen, sondern die
Operationen der einzelnen Knoten leicht invertiert
werden kdnnen.

Jeder Knoten in einem Faltungs-Layer Uberpriift
nur einen bestimmten lokalen Bereich der Eingabe
mithilfe eines Filters, eines sogenannten Kernels.
Ein Filter extrahiert eine bestimmte Bildeigenschaft,
wie z. B. Farbzusammensetzung oder Helligkeits-
anderungen. Das Ergebnis eines solchen Filters ist
die gewichtete Summe des lokalen Eingabebe-
reichs und wird im Faltungs-Layer gespeichert.

Diese Information wird zwischen den einzelnen Fal-
tungs-Layern mit sogenannten Pooling-Layern kom-
primiert. Die Pooling-Layer reduzieren die Anzahl
der Pixel, indem beispielsweise fiir einen 2 x 2 Be-
reich nur der jeweilige Maximalwert weitergeleitet
wird (Max-Pooling). Mittels der Pooling-Layer wird in
mehreren Schritten aus den zweidimensionalen Ein-
gabedaten ein eindimensionaler Vektor, der fiir jede
mogliche Ausgabeklasse einen Eintrag hat.

Abschlielend wird eine Softmax-Funktion, eine
Verallgemeinerung der logistischen Funktion, auf
die Ergebnisse der vorherige Layer angewendet.
Sie wird benutzt, um die Ausgabe im Sinne einer
Vorhersage so zu normieren, dass alle Werte zwi-
schen 0 und 1 sind und die Summe aller Ausgabe-
werte 1 ergibt. Sie kdnnen somit als Wahrschein-
lichkeit fur die jeweilige Klassenzuordnung interpre-
tiert werden und stellen das Ergebnis der Berech-
nung dar.

5.3.2 Verfiigbare Software-Bibliotheken

Da das tiefgehende Lernen (Deep Learning) ein
komplexes Problem ist, das sich in letzter Zeit gro-
Rer Beliebtheit erfreut, existieren zahlreiche Biblio-
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theken die fiir die Bearbeitung solcher Probleme
verwendet werden konnen. Diese Bibliotheken,
auch Frameworks genannt, erleichtern Erstellung,
Training und Evaluation von kiinstlichen neuronalen
Netzen, indem sie vorimplementierte Funktionen
bereitstellen. Jedes Framework hat dabei seine
Vor- und Nachteile. Fir die erste Suche und Aus-
wahl eines geeigneten Frameworks fur das maschi-
nelle Lernen haben sich folgende Adressen als hilf-
reich erwiesen:

» http://deeplearning.net/software_links,

» https://en.wikipedia.org/wiki/Comparison_of
deep_learning_software.

Von den Uber 30 aktuell genannten Frameworks
haben wir uns auf einige wenige aber haufig ver-
wendete Bibliotheken konzentriert:

« Caffe/Caffe2

Caffe [84] wird vom Berkeley Vision and Lear-
ning Center (BVLC) mithilfe einer aktiven Ge-
meinde auf GitHub gepflegt und weiterentwi-
ckelt. Es unterstiitzt insbesondere Computer
Vision Forschungsprojekte, Industrieanwendun-
gen und Prototypen in den Bereichen Bild, Video
und Sprache. Caffe bietet ein modifizierbares
Framework fiir Algorithmen im Bereich des tief-
gehenden Lernens und eine Sammlung von Re-
ferenzmodellen.

Das Framework ist eine BSD lizenzierte C++-Bi-
bliothek mit Python- und MATLAB-Anbindungen
zum Trainieren und Bereitstellen von CNNs.
Caffe ist auf GPU-Berechnung mit CUDA ausge-
legt. Durch die Trennung der Modelldarstellung
von der tatsachlichen Implementierung ermog-
licht Caffe das Experimentieren und nahtlose
Wechseln zwischen Plattformen, um die Ent-
wicklung und Bereitstellung von Prototypen-Ma-
schinen zu erleichtern. Caffe2 gilt als effizienter
Nachfolger von Caffe und wird primar von dem
Facebook-Forschungsteam fir kiinstliche Intelli-
genz unterstiitzt.

« MatConvNet/MATLAB

MatConvNet [95] der Universitat Oxford ist eine
Implementierung von CNNs fur MATLAB. Die
Toolbox ist auf Einfachheit und Flexibilitdt aus-
gelegt. Sie macht die Bausteine von CNNs als
benutzerfreundliche MATLAB-Funktionen ver-
fugbar, die Routinen zum Berechnen linearer

Faltungen mit Filterdatenbanken, Merkmals-
Pooling und vieles mehr bieten. Auf diese Weise
ermdglicht MatConvNet ein schnelles Prototy-
ping neuer CNN-Architekturen. Gleichzeitig un-
terstiitzt es effiziente Berechnungen auf GPU,
sodass komplexe Modelle an groRen Datensat-
zen wie ImageNet LSVRC [92] trainiert werden
kénnen. Seit 2018 enthalt MATLAB eine eigene
Deep Learning Toolbox, die MatConvNet nicht
mehr erforderlich macht.

¢ TensorFlow

TensorFlow [75] ist eine Open-Source Soft-
warebibliothek flr numerische Hochleistungsbe-
rechnungen. Seine flexible Architektur ermdég-
licht eine einfache Implementierung von Berech-
nungen auf einer Vielzahl von Plattformen
(CPUs, GPUs) von Desktops liber Servercluster
bis hin zu mobilen Geraten. Urspringlich von
Forschern und Ingenieuren des Google Brain-
Teams in der KlI-Forschung von Google entwi-
ckelt, bietet es eine leistungsstarke Unterstit-
zung fur maschinelles Lernen und tiefgehendes
Lernen.

* PyTorch

PyTorch [90] ist eine Open-Source Programmbi-
bliothek zum maschinellen Lernen fiir die Pro-
grammiersprache Python, basierend auf der in
der Skriptsprache Lua geschriebenen Bibliothek
Torch. Entwickelt wurde PyTorch von Facebook.

« Keras

Keras [79] ist eine Open-Source Deep-Lear-
ning-Bibliothek, geschrieben in Python. Sie bie-
tet eine einheitliche High-Level-Schnittstelle fur
verschiedene Backends, wie z. B. TensorFlow.
Das Ziel von Keras ist es, die Anwendung sol-
cher Bibliotheken so einsteiger- und benutzer-
freundlich wie méglich zu machen. Seit Tensor-
Flow 1.4 ist Keras integraler Bestandteil von
Tensorflow, jedoch wird Keras als eigenstandige
Bibliothek weitergefiihrt, da sie als Schnittstelle
fur viele Backends gedacht ist.

Die derzeit am haufigsten genutzte Framework ist
Tensorflow von Google mit der integrierten High-
Level-Schnittstelle Keras. Aus diesem Grund wurde
es fur einen Teil der durchgefiihrten Entwicklungen
ausgewahlt. Obwohl die Modellierung der Netzwer-
ke oft aufwendig ist, bietet das Okosystem, das in
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den letzten Jahren entstanden ist, viele Moglichkei-
ten, die die Entwicklung unterstitzen.

Nachdem erste Experimente mit Caffe2 durchge-
fihrt und aufgrund von Schwierigkeiten in der Hand-
habung abgebrochen wurden, fiel die Entschei-
dung, auch das Frameworks PyTorch zu nutzen
und zu testen. Dieses Framework wird federfihrend
von Facebook gepflegt und erfreut sich wachsender
Beliebtheit. Durch den intuitiven, imperativen Pro-
grammierstil fallt der Einstieg sowie die Fehlersu-
che und Programmverbesserung leicht.

Durch den hohen Berechnungsaufwand den CNN
mit sich bringen, werden zum Training sowie zur ei-
gentlichen Vorhersage leistungsstarte Graphikpro-
zessoren genutzt, deren Stérke in der hochgradig
parallelen Ausflhrung vieler kleiner Berechnungen
liegt, wie sie bei Anwendung von Faltungsnetzen
erforderlich sind. Zur Ansteuerung der genutzten
Nvidia GPU (Graphics Processing Unit) wurden
Nvidia CUDA 10 mit Deep Neural Network Biblio-
thek 7 (cuDNN) und der Collective Communications
Library (NCCL) eingesetzt.

Mittlerweile ist die Auswahl des Frameworks weni-
ger limitierend als in friiheren Zeiten. Durch die Ein-
fuhrung des Open Neural Network eXchange
(ONNX) Formats wurde ein Austauschformat ge-
schaffen, das von der konkret verwendeten Soft-
ware abstrahiert und einen Austausch zwischen un-
terschiedlichen Frameworks und anderen Werkzeu-
gen erleichtert. Auch eine Plattform, um unter-
schiedliche CNN-Modelle zu teilen, ist im Aufbau
und soll die Kollaboration der Forscher weiter star-
ken.

5.3.3 Evaluationsmetriken

Um einen quantitativen Eindruck von den im Rah-
men des Projektes prototypisch implementierten
Modellen zu erhalten, werden eine Reihe an Kenn-
zahlen genutzt, siehe auch [93]. Viele Kennzahlen
zur Abschatzung und zum Vergleich der Leistungs-
fahigkeit von Vorhersagemodellen basieren auf
dem Konzept der Konfusionsmatrix.

Tabelle 2 zeigt eine solche Konfusionsmatrix fir
Klassifikationsprobleme mit zwei Klassen. In den
Zeilen wird die wahre Klasse eines Elements aufge-
fuhrt, wahrend in den Spalten die vorhergesagte
Klasse eines Elements aufgetragen ist. Die richtig
positiven reprasentieren daher die Elemente, die
als positiv klassifiziert wurden und auch tatsachlich

Vorhergesagte Klasse
Positiv Negativ
Positiv Rlc.h.tlg FaIS(.:h
Wahre positive negative
Klasse , Falsch Richtig
Negativ " .
positive negative

Tab. 2: Konfusionsmatrix

positiv sind. Die falsch negativen stehen fiir jene
Elemente, die als negativ klassifiziert wurden, tat-
sachlich aber positiv sind. Eine Konfusionsmatrix
mit stark besetzter Hauptdiagonale (richtig positive
und richtig negative) deutet auf einen guten Klassi-
fizier hin, wahrend viele falsch positive und falsch
negative auf einen defizitaren Klassifizier hindeu-
ten.

Als weitere Kennzahlen dienen Precision, Recall
und Accuracy. Sie bilden Male, die aus der Konfu-
sionsmatrix abgeleitet und wie folgt berechnet wer-
den kénnen:

Richtig Positive

Precision =
Richtig Positive + Falsch Positive
Richtig Positive
Recall =
Richtig Positive + Falsch Negative
Richtig Positive + Richtig Negative
Accuracy =

Richtig Positive + Falsch Negative +
Richtig Negative + Falsch Positive

Die Kennzahl der Precision (Relevanz, Wirksam-
keit) gibt Auskunft dariiber, welcher Anteil an positiv
klassifizierten Elementen auch wirklich positiv ist.
So wird ein sehr laxer Klassifikator zwar viele tat-
sachlich positive Elemente erwischen, aber auch
eine ganze Reihe falscher Positiv-Klassifikationen
hervorbringen und deshalb zu einer geringen Preci-
sion filhren. Der Recall ist eine Kennzahl (Treffer-
quote, Sensitivitat), die die Menge der richtig positiv
klassifizierten Elemente in Relation zu allen tat-
sachlich positiven Elementen setzt, d. h., ein laxer
Klassifikator wird viele Elemente als positiv klassifi-
zieren und daher wenige falsch negative haben,
was zu einem hohen Recall fuhrt.

Die Accuracy (Korrektklassifikationsrate, Trefferge-
nauigkeit, Vertrauenswahrscheinlichkeit) setzt alle
richtig klassifizierten Element in Relation zu allen
Uberhaupt vorhandenen Elementen. Sie ist eine
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sinnvolle Kennzahl fiir ausgeglichene Datensatze,
bei denen sich die Anzahl an tatsachlich positiven
und negativen Elementen die Waage halten. Wenn
allerdings eine Klasse gegenlber einer anderen
Klasse Uberreprasentiert ist, wie normalerweise bei
pixelgenauen Kilassifikationen, eignet sich die Ac-
curacy wenig.

Aus diesem Grund hat sich fir pixelgenaue Klassifi-
kation bzw. Segmentierung die Metrik Intersecti-
on-over-Union (loU, Schnittmenge Uber der Vereini-
gungsmenge) eingeblrgert, die richtig negativ klas-
sifizierte Pixel ignoriert. Sie wird wie folgt berechnet:

IoU = Richtig Positive

Richtig Positive + Falsch Negative + Falsch Positive

Fir Probleme mit mehr als zwei Klassen lasst sich
die Konfusionsmatrix analog zum binaren Fall an-
fertigen. FUr abgeleitete Kennzahlen miissen dann
mehrere Klassen jeweils in eine positiv und eine ne-
gative Gruppe zusammengefasst werden.

5.4 Risserkennung auf Bildebene

Im Rahmen des Projektes wurden zwei unterschied-
liche Ansatze zur Risserkennung untersucht. Der
erste Ansatz basiert darauf, das zu klassifizierende
Bild in Bildausschnitte zu unterteilen, welche ein-
zeln klassifiziert werden. Abhangig von der GroRRe
der Bildausschnitte kann eine mehr oder weniger
prazise Lokalisierung des Risses erfolgen. Kleinere
Bildausschnitte ermdglichen eine prazisere Lokali-
sierung, erschweren aber den Kilassifikationspro-
zess, da sie grollenbedingt weniger Kontextinfor-
mation bieten.

Ein anderer Ansatz erzeugt Vorhersagen auf Pixel-
ebene. Ausgehend vom gesamten Bild wird jeder
Pixel (Bildpunkt, kleinstes farbtragendes Element
eines Bildes) dahingehend klassifiziert, ob es einen
Riss reprasentiert oder nicht. Dieser Ansatz ermog-
licht eine hohe Prazision in der Lokalisierung, bend-
tigt aber eine Datenbasis, die bzgl. Umfang und
Qualitat deutlich Gber das hinausgeht, was der ers-
te Ansatz auf Bildausschnittsebene bendtigt.

Die Ergebnisse des ersten, bildausschnittsbasier-
ten Ansatzes werden in diesem Kapitel vorgestellt.
Die Ergebnisse des pixelbasierten Ansatzes folgen
im nachsten Kapitel.

5.4.1 Verfiigbare kiinstliche neuronale Netze
zu Bildklassifikation

Im Jahr 2010 wurde ein Bildklassifikationswett-
bewerb (LSVRC) ins Leben gerufen, in dessen Kon-
text ein Datensatz bereitgestellt wird, der bis zum
heutigen Tag ein wichtiges Instrument fur Forscher
auf dem Gebiet der Bildklassifikation bildet. Dieser
Datensatz tragt den Namen ImageNet. Bislang wur-
den mehr als 14 Mio. Bilder von Hand annotiert, um
anzugeben, welche Objekte aus mehr als 20.000
Kategorien auf dem Bild zu sehen sind. Dieser Da-
tensatz wird zum Benchmarking (Abschatzung der
Leistungsfahigkeit) von Bildklassifikationsansatzen
genutzt.

Im Jahr 2012 [92] konnte AlexNet [86] den Image-
Net-Klassifikationswettbewerb deutlich gewinnen
und lautete damit die (Wieder-)Geburtsstunde der
CNN im Bereich der Bildverarbeitung ein (siehe Bild
58). In den Folgejahren Ubertrumpften sich die
CNN-Anatze immer mehr — beispielsweise VGG
[94] und ResNet [83] — u. a. durch Erhéhung der An-
zahl der verwendeten Schichten (Layers), wodurch
der Begriff des tiefgehenden Lernens (Deep Lear-
ning) gepragt wurde.

Einige Ansétze, die sich als besonders leistungsfa-
hig fur die Bildklassifikation erwiesen haben, wer-
den im Folgenden genauer erlautert. Sie sind rele-
vant fir die bildausschnittsbasierte Rissklassifikati-
on, da ein Bildausschnitt selbst wiederum ein Bild
ist und daher die Ansatze zur Bildklassifikation An-
wendung finden.

«  AlexNet (2012)

AlexNet ist der Name eines von Alex Krizhevsky
entworfenen tiefen CNN [86]. Es wurde urspriing-
lich trainiert, um die 1,2 Millionen hochauflésen-
den Bilder im ImageNet LSVRC-Wettbewerb in
die 1.000 verschiedenen Klassen einzuteilen.

Bild 58: Evolution der CNNs mit sinkender Fehlerrate bei stei-
gender Schichtanzahl (basierend auf [83])
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Bild 59: Architektur von AlexNet [85]

Das neuronale Netzwerk mit 60 Mio. Parametern
und 650.000 Neuronen besteht aus funf Fal-
tungsschichten, auf die sich zum Teil Max-Poo-
ling-Schichten und drei vollstandig verbundenen
Schichten mit einem abschlieRenden 1000-We-
ge-Softmax anschlieRen (siehe Bild 59).

Um das Training zu beschleunigen, verwende-
ten sie sehr effiziente GPU-Implementierung der
Faltungsoperation mittels CUDA. AlexNet wurde
sechs Tage lang gleichzeitig auf zwei Nvidia Ge-
force GTX 580 GPUs trainiert.

VGG-Net (2014)

Das ,Very Deep Convolutional Network” [94] von
der VGG-Gruppe aus Oxford fur die Erkennung
von Bildern in grolem Umfang verdeutlicht die
Auswirkung der Netzwerktiefe auf die Genauig-
keit der Bilderkennung. Mit zunehmender Tiefe
und unter Verwendung einer Architektur mit sehr
kleinen (3x3) Faltungskernen konnte eine deutli-
che Verbesserung der Konfiguration erreicht
werden, indem die Tiefe auf 16 (VGG-16) bis 19
(VGG-19) Schichten erhoht wurde (siehe Bild
60). Wahrend VGG eine beeindruckende Ge-
nauigkeit fir ImageNet-Datasets erreicht, ist der
Rechenaufwand sowohl hinsichtlich des Arbeits-
speichers als auch der Zeit sehr hoch ist. Das
VGG-Net ist aufgrund der gro3en Breite der Fal-
tungsschichten ineffizient.

ResNet (2015)

Die Tiefe der CNN-Architektur ist flr viele visuel-
le Erkennungsaufgaben von zentraler Bedeu-
tung. Mit dem Residual Neural Network [83] wur-
de der ImageNet-Datensatz mit einer Tiefe von
bis zu 152 Schichten ausgewertet, achtmal tiefer

Bild 60: Architektur von VGG16 (D. FROSSARD; https://www.

cs.toronto.edu/~frossard/post/vgg16/)

als VGG-Net [94]. Allein aufgrund der extrem tie-
fen Reprasentation erzielt ResNet eine fast
30-prozentige Verbesserung bei der Objekter-
kennung. Allerdings sind sehr tiefe neuronale
Netze schwer zu trainieren. Um das Training zu
erleichtern, wurden zusatzliche Verbindungen
zwischen entfernten Schichten innerhalb von so-
genannten Residuen-Bldcken eingefiihrt (siehe
Bild 61).

GoogLeNet/Inception Network (2014)

Das Inception Netzwerk von Google baut auf der
Idee auf, dass die meisten Aktivierungen in ei-
nem tiefen Netzwerk entweder unnétig sind
(Wert Null) oder aufgrund von Korrelationen zwi-
schen ihnen redundant sind. Daher erlaubt eine
effiziente Architektur eines tiefen Netzwerks
auch spérliche Verbindung zwischen den Akti-
vierungen, was bedeutet, dass nicht alle Aus-
gangskanale mit allen Eingangskanalen verbun-
den sind. Um die Konvergenz in einem tiefen
Netzwerk zu verbessern, flihrte Inception zu-
satzliche Loss-Berechnungen ein, die mit dem
Klassifizierungsfehler der Zwischenschichten
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Bild 61: Vereinfachte Skizze der Architektur von ResNet34 [83]

Bild 62: Skizze der Architektur von Inception V1 [124]

Bild 63: Kleiner Ausschnitt der MobileNet Architektur [123]

zusammenhangen (siehe Bild 62). Dieser Trick
wird nur fur das Training verwendet und die Aus-
gabe dieser Schichten wahrend der Anwendung
(Inferenz) verworfen.

Eine weitere Anderung bestand darin, die voll-
stéandig verbundenen Ebenen am Ende durch
ein einfaches globales Durchschnitts-Pooling zu
ersetzen. Dies reduziert die Gesamtzahl der Pa-
rameter drastisch. Durch die Verwendung einer
groRen Netzwerkbreite und -tiefe kann Inception
die FC-Schichten entfernen und ist dabei viel
schneller als VGG ohne die Genauigkeit zu be-
eintrachtigen.

Google MobileNet (2017)

MobileNet gehoért zu einer Familie von Netz-
werk-Architekturen, die begrenzten Ressourcen
fir On-Device- oder Embedded-Anwendungen
bertcksichtigen (Mobile-First). MobileNets sind
kleine Modelle mit geringer Latenz und niedri-
gem Energieverbrauch, die parametrisiert sind,
um die Ressourceneinschrankungen fir ver-
schiedenste Anwendungsfalle zu erfillen. Die
Netzwerk-Architektur der Version 1 (siehe Bild
63) besitzt nur 30 Faltungsebenen.
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Bild 64: Praxisbezogener Vergleich verschiedener Faltungs-
netz-Architekturen [122]

Beim Vergleich von Genauigkeit, Berechnungsauf-
wand und Parameterzahl der vorgestellten Ansatze
ergibt sich die in Bild 64 dargestellt Ubersicht (ba-
sierend auf [122]). Die X-Achse zeigt die Berech-
nungsoperationen in Milliarden (Giga), die das CNN
bendtigt um die Vorhersage fir ein Bild zu treffen.
Die Y-Achse reprasentiert die Genauigkeit der Vor-
hersage, d. h. in wie Prozent der Falle die vorherge-
sagte Kategorie auch die tatsachliche ist. Die Krei-
se stellen die Anzahl an Parametern in Million
(Mega) dar. Es sticht ins Auge, dass VGG-16 mit
Abstand den héchsten Berechnungsaufwand und
die groRte Parameteranzahl hat. Mobilenet erreicht
mit einem Bruchteil der Operationen und Parameter
eine ahnliche Genauigkeit. Das Inception-Netzwerk
erzielt mit etwa 78 % die beste Genauigkeit. Alex-
Net als der alteste der aufgefiihrten Ansatze stehtin
der Genauigkeit hinter den anderen Ansatzen zu-
ruck.

5.4.2 Verwendetes kiinstliches neuronales
Netz

Aufgrund der einfachen Verfiigbarkeit wurde fir
die meisten Versuche auf das Modell AlexNet zu-
ruckgegriffen. In seiner urspriinglichen Form wur-
de es zur Klassifikation einer Reihe anderer Objek-
te wie Tiere, Pflanzen oder Lebensmittel verwen-
det. Aus diesem Grund muss die Architektur des
CNN auf der Ausgabeebene so verandert werden,
dass die urspriinglich vielen unterschiedlichen Ka-
tegorien durch eine binare Ausgabe Riss/Nicht-
Riss ersetzt wird. Des Weiteren erfordert eine sol-
che Anpassung ein erneutes Training des CNN,
um geeignete Merkmale zur Unterscheidung von
Riss und Nicht-Riss zu lernen. Die reine Trainings-
zeit fur das Umtrainieren der urspriinglichen Kate-

gorien auf Riss/Nicht-Riss belief sich auf rund
zweieinhalb Stunden.

Standardmafig verwendet AlexNet Bilder mit Auflo-
sung 227 x 227 Pixeln als Eingabe. Die Bilder im
Datensatz mit einer Aufldsung gréRer als 227 x 227
Pixel werden in Bildausschnitte (auch als Fenster
oder Patches bezeichnet) aufgeteilt, die dann nach
einander in das CNN gespeist werden. Unter der
Annahme, dass sich Bildausschnitte nicht tGberlap-
pen, wird ein Bild von Auflésung 600 x 227 Pixel
entsprechend in drei Bildausschnitte getrennt, von
welchen der letzte mit Nullen aufgefiillt wird. Sobald
die Vorhersagen des CNN fiir jeden Bildausschnitt
bereitstehen, werden die drei Bildausschnitte wie-
der zu einem Ergebnisbild zusammengesetzt.

Neben AlexNet wurden flir einige Experimente
auch andere CNN miteinbezogen, um Vergleiche
bzgl. der Leistungsfahigkeit unterschiedlicher Ar-
chitekturen anstellen zu kénnen. In Experimenten
mit multiplen Klassen wurden daher unter anderem
MobileNet und Inception verwendet. Das Prozede-
re zum Umtrainieren der CNN sowie Veranderung
der Zielklassen trifft auch auf MobileNet und Incep-
tion zu und ist mit entsprechendem Aufwand ver-
bunden.

MaRnahmen gegen Uberanpassung

Bild 65 zeigt die Genauigkeit des Modells wahrend
des Lernens. Die blaue Linie stellt die den Anteil der
Trainingsdaten dar, die richtig klassifiziert wurden,
die orange Linie entsprechend die falsch klassifi-
zierten. Die schwarzen Linien stellen diese Informa-
tionen jeweils fiir die fiirs Training nicht verwende-
ten Testdaten dar. Die relativ hohe Genauigkeit und
der symmetrisch geringe Fehler bei den Trainings-
daten im Vergleich zu den schlechteren Werten bei
den Testdaten weisen auf eine Uberanpassung
durch zu wenige Trainingsdaten im Verhaltnis zur
Modellkomplexitat hin.

Diese Uber-Spezialisierung auf die Trainingsdaten
kann durch Augmentierung (Vermehrung) verbes-
sert werden. Durch einfache Bildtransformationen
(zufallige Verschiebung +30 Pixel, Rotation 0-360°,
horizontale und vertikale Spiegelung) kénnen die
Trainingsdaten vervielfaltigt werden. Dabei sind un-
definierte Bereiche aulierhalb der Bildfenster ange-
messen zu berlcksichtigen. Die durch Augmentie-
rung gelernten Parameter bilden nun besser die
separaten Testdaten ab (siehe Bild 66) und es ist
eine bessere Generalisierung zu erwarten. Dies ist
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daran zu erkennen, dass vor der Augmentierung
(Bild 65) die Genauigkeit (oben) bzw. der Fehler
(unten) einen gréReren Abstand zu den Werten der
Trainingsdaten haben. Durch die Nutzung von Da-
tenaugmentierung liegen Genauigkeit und Fehler

von Test- und Trainingsdaten ndher beieinander
(Bild 66), woraus sich auf eine Reduktion der Uber-

anpassung an den Trainingsdatensatz schliel3en
lasst.

Bild 65: Verlauf der Genauigkeiten (accuracy, blau) und Abweichungen (Loss, rot) eines Trainings von 96T Bildfenstern mit AlexNet
auf 14 Kategorien und anschlieende Validierung mit den Testdaten (schwarz) Gber 20 Epochen

Bild 66: Verlauf der Genauigkeiten und Abweichungen beim verbesserten Training mit Augmentierung
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5.4.3 Ergebnisse der Klassifikation auf
Bildebene

Im Rahmen der Risserkennung auf Bild- und Bild-
ausschnittsebene wurden drei grof3e Experimen-
treihen durchgefiihrt. In der ersten Reihe wurde der
Einfluss unterschiedlicher CNN auf das Klassifikati-
onsergebnis sowie die Effekte einer Erweiterung
der binaren Klassifikation auf eine Klassifikation mit
finf Klassen (siehe Kapitel 5.2.3) untersucht. Im
zweiten Experiment wurde untersucht, wie die un-
terschiedlichen, in einigen Datensatzen vorhande-
nen Rissklassen auf Risse ansprechen. Die letzten
Untersuchungen beziehen sich darauf, wie durch
geschickte Akkumulation von Klassifikationen eine
prazisere Lokalisierung des Risses mdglich ist.

Eine Beobachtung, die sich bei allen Experimenten
gezeigt hat, ist, dass die Qualitat der zum Training
verwendeten Bilddatensatze entscheidenden Ein-
fluss auf das Ergebnis hat. Bei jedem verwendeten
Netzwerk konnte die Ergebnisqualitéat signifikant
gesteigert werden, indem die verfligbaren Rissda-
tenbanken analysiert und verbessert wurden. Viele
Fehlannotationen in den Datenbanken, wie in Kapi-
tel 5.2.1 dargestellt, bringen die Netzwerke dazu,
die Eigenschaften der Trainingsdaten falsch zu be-
werten. Eine gezielte Durchsicht der Daten und ma-
nuelle Neuklassifizierung falsch zugeordneter Bil-
der, obgleich mit extrem hohen manuellen Aufwand
verbunden, konnte die Qualitat der Datengrundlage
stark verbessern und hatte direkte Auswirkung auf
die Ergebnisse der CNN.

Experiment 1: Unterschiedliche Netze und
multiple Klassen

Fir dieses Experiment wurden unterschiedliche
Netzwerkarchitekturen zur Klassifikation von Riss
und nicht Nicht-Riss verwendet. Des Weiteren wur-
den weitere Nicht-Rissklassen (Verbindung, Be-
wuchs und intakte Oberflache) genutzt, die in eini-
gen Datensatzen verfligbar sind, um den Effekt ei-
ner Risserkennung mit mehreren Klassen zu unter-
suchen.

Bild 68 zeigt im unteren Bereich den Effekt unter-
schiedlicher CNN auf das Erkennungsergebnis: Auf
der linken Seite ist das Ergebnis mit MobileNet zu
sehen, auf der rechten Seite mit dem Inception-
Netzwerk. Die gelben Bereiche reprasentieren die
Bildbereiche auf denen ein Riss erkannt wurde,
wahrend die blauen firr Bereiche ohne Riss stehen.
Grin indiziert, dass dort Unsicherheit bzgl. des Vor-

handenseins eines Risses besteht. MobileNet
(links) erkennt nur vereinzelt den Riss. Das Incep-
tion-Netzwerk (rechts) hingegen weist eine deutlich
bessere Erkennung des Risses auf. Allerdings fallt
auf, dass Bereiche, die offensichtlich keinen Riss
enthalten, ebenfalls als Riss markiert sind. Dies be-
trifft insbesondere die unmittelbare Umgebung des
Risses.

Im oberen Bereich von Bild 68 ist die grafische Nut-
zeroberflache abgebildet, die zur Nutzung der Riss-
erkennung entwickelt wurde. Auf der linken Seite
kann das Bild geladen werden sowie Einstellungen
fur die GréBe und die Uberlappung von Bildaus-
schnitten vorgenommen werden. Auflerdem muss
hier das CNN angegeben werden, welches zur Er-
kennung genutzt werden soll, z. B. AlexNet, Mobile-
Net oder Inception. Nach erfolgreichem Durchlauf
der Erkennung erscheint mittig ein Bild mit der Riss-
vorhersage.

Neben unterschiedlichen CNN wurde ebenfalls eine
erweiterte Klassifierung mit zusatzlichen Klassen
durchgefiihrt. Die urspriinglich binare Klassifizie-
rung von Riss/Nicht-Riss wurde auf eine Klassifizie-
rung mit Riss (crack), mehrfache Kanten/Verbin-
dungen (joint), eine oder zwei Kanten/Verbindun-
gen (mixed), Bewuchs (moss) und intakte Oberfla-
che (surface) erweitert. Bild 67 zeigt die Konfu-
sionsmatrix fur das erweiterte Klassenschema.
95 % der Bilder, die tatsachlich Risse enthalten wer-
den auch als solche klassifiziert (Eintrag ganz oben
links). Die Fehlklassifikation in zwei Kanten/Verbin-
dungen, Bewuchs und Oberflachen ist gering. Die

Bild 67: Normalisierte Konfusionsmatrix fir das Fenster-basier-
te Training von AlexNet auf funf Kategorien tber 25
Epochen auf dem eigenen Uberpriften und augmen-
tierten Datensatz



63

Bild 68: Benutzeroberflache des Python-Tools zur flexiblen Anwendung unterschiedlich aufgebauter und trainierter Lernmodelle zur
Fenster-basierten Risserkennung (oben) und erste Experimente mit MobileNet (links unten) im Vergleich zu Inception

(rechts unten)

grélte Konfusion besteht zur Klasse mehrfache
Kanten/Verbindungen, wo 3 % der tatsachlichen
Rissbilder als mehrfache Kanten/Verbindungen
fehlklassifiziert werden und 5 % der tatsachlichen
mehrfachen Kanten/Verbindungen als Rissbilder
klassifiziert werden. Des Weiteren ist die Klassifizie-
rung der intakten Oberflachen ebenfalls sehr ro-
bust. Auffallig ist, dass insbesondere die mittleren
drei Klassen eine betrachtliche Konfusion unter-
einander aufweisen, welche fiir die finale Klassifika-
tion aber unschadlich ist, da diese Klassen alle als
Nicht-Riss zahlen.

Experiment 2: Unterschiedliche Rissklassen

Fir folgendes Experiment wurde AlexNet so umtrai-
niert, dass es anstelle einer bindren Ausgabe, Riss/
Nicht-Riss, 14 unterschiedliche Rissklassen vorher-
sagt. Einige dieser Klassen sind Riss auf Wand,
Riss auf Brickenfahrbahn, Riss auf Beton, rissfreie
Wand, rissfreie Brickenfahrbahn, rissfreier Beton,
Riss aus Aigle-Datensatz, Riss aus CrackForest-
Datensatz usw.

In Bild 69 sind das Testbild (a), das Klassifikations-
ergebnis (b), die verbesserte Lokalisierung (c) und
die Konfidenz (d) dargestellt. An dem Klassifikati-
onsergebnis ist zu erkennen, dass insbesondere
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Bild 69: Fenster-basierte Ergebnisse von AlexNet, das mit nicht tiberpriiften Referenzbildern in MATLAB flr 14 Kategorien trainiert

wurde

die Klasse Riss auf Beton (orange) und rissfreier
Beton (Grin) anspricht. Es ist zu erkennen, dass
ein durchgehender Riss erkannt wird, obwohl der
Riss tatsachlich partiell unterbrochen ist. Dies liegt
an der begrenzten Auflésung, die mit einem Fens-
ter-basierten Ansatz, d. h. einem auf Bildausschnit-
te basierten, zu erzielen ist. Des Weiteren geht her-
vor, dass im oberen rechten Bereich Konfusion mit
der Klasse rissfreie Wand (dunkelgriin) besteht so-
wie innerhalb des Risses teilweise Riss auf Wand
erkannt wird (Rot). Alle vier erkannten Klassen Riss
auf Beton bzw. Wand und rissfreie Wand bzw. riss-
freier Beton sind plausibel.

Bild 69 (c) visualisiert die etwas verbesserte Lokali-
sierung des Risses, die durch Zusammenfiihren der
Antworten mehrere Klassifikationen entsteht: Die
Erkennung wird mit unterschiedlichen Fenstergro-
Ren ausgefihrt, welche unterschiedliche Klassifi-
zierungen nach sich zieht. Im Folgenden kdnnten
diese Antworten kombiniert werden, um den Riss
genauer zu verorten. In (d) ist Konfidenz, d. h. die
Sicherheit des Klassifikators dargestellt. Es ist zu
erkennen, dass in den Randbereichen des Risses
die Sicherheit erwartungsgemafl abnimmt. Der
Klassifikator ist sich in diesen Bereichen, die Riss

enthalten kdnnen aber nicht missen, unsicher bzgl.
der Vorhersage Riss/Nicht-Riss.

Experiment 3: Prazisionserh6hung durch
Antwortakkumulation

In einem dritten Experiment wurde die Leistungsfa-
higkeit des Ansatzes fiir die Risserkennung in ei-
nem Dreipunkt-Biegeversuch eines Betonbalkens
mit 30 kN exemplarisch untersucht. Bild 70 zeigt
diesen Balken. Auf der rechten Seite befindet sich
eine Detailansicht der Risse im Originalbild und der
erkannten Risse. Auf der linken Seite ist der Balken
ohne Markierungen (oben), mit den manuellen An-
notationen (Mitte) und den erkannten Rissen (un-
ten) dargestellt. Die hohe Ubereinstimmung von An-
notationen (Mitte) und Erkennung (unten) fallt ins
Auge und deutet auf eine gute Leistungsfahigkeit
des Klassifikators hin.

Im Gegensatz zu den vorherigen Experimenten
wurde durch ein besonderes Akkumulationsverfah-
ren eine bessere Lokalisierung erzielt. Wie im vor-
herigen Versuch wurde die Klassifikation mehrfach
mit variierenden GroRen des Fensters (Bildaus-
schnitts, Patches) durchgefiihrt. Nach Abschluss
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Bild 70: Fenster-basierte Ergebnisse (unten, rechts im Detail) von AlexNet nach Rissbildung durch einen Dreipunkt-Biegeversuch
eines Betonbalkens (oben, rechts im Detail). Die manuell annotierten Risse sind zum Vergleich in der Mitte dargestelit

dieser Klassifikation wurde jeder Pixel im Durch-
schnitt 15 Mal klassifiziert. Um diese 15 Antworten
zu einer Antwort zusammenzufiihren, wurden alle
15 Antworten — jede von ihnen enthalt eine Wahr-
scheinlichkeit fur Riss — aufsummiert und dann
durch die Anzahl an positiven Antworten (gemaf ei-
ner bestimmten Wahrscheinlichkeitsschwelle) nor-
malisiert. Dadurch konnte eine Risslokalisierung er-
reicht werden, die prazisier ist als das kleinste, zur
Klassifikation genutzte Fenster (50 x 50 Pixel).

5.5 Risserkennung auf Pixelebene

Neben der Risserkennung, die auf Fenstern (d. h.
Bildausschnitten, Patches) basiert, ist es ebenfalls
moglich eine pixelgenaue Klassifikation, auch Seg-
mentierung genannt, vorzunehmen. Aktuelle Ent-
wicklungen in diesem Bereich werden im Folgen-
den dargestellt. AnschlieRend wird der verwendete
Ansatz erlautert und Ergebnisse vorgestellt.

5.5.1 Verfiigbare kiinstliche neuronale Netze
zur Pixelklassifikation

Inspiriert durch jingste Fortschritte beim tiefgreifen-
den Lernen im Bereich Computer Vision wurde in
[96] eine neuartige Netzwerkarchitektur namens
Feature Pyramid und Hierarchical Boosting Net-
work (FPHBN) fir die pixelgenaue Erkennung von
Rissen vorgestellt. Bei dem vorgeschlagenen Netz-
werk wird eine Merkmals-Pyramide neu eingeflihrt,
um die Low-Level-Bildmerkmale mit semantischen
Informationen aus den High-Level-Ebenen auf Py-
ramidenebene anzureichern. Des Weiteren wird die
Kombination mit hierarchischem Boosting vorge-
schlagen. Indem die Proben so hierarchisch neu
gewichtet werden, kann mit herausfordernden Bei-
spielen besser umgegangen werden. Die Aufnah-
me der beiden Komponenten im Holistically-Nested
Edge Detection (HED) [109] flihrt zum vorgeschla-
genen FPHBN.

Bild 71: Die Netzarchitektur Feature Pyramid and Hierarchical Boosting Network (FPHBN) [96] mit der neuartigen Merkmals-Pyra-
mide (Rot) und dem hierarchischem Boosting (Griin) fiir eine Pixelklassifikation basiert auf dem Holistically-Nested Edge

Detection (HED) [109]
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Bild 72: DeepCrack [108] basiert auf der Encoder-Decoder-Natzarchitektur von SegNet [125]

Bild 73: Kombination von U-Net [120] mit VGG-Net [94]

Das DeepCrack-Netz [108] basiert auf einer En-
coder-Decoder-Architektur von SegNet [125]. Ein
Encoder-Netzwerk bildet Rohdaten auf Merkmals-
Reprasentationen ab und ein Decoder-Netzwerk
nimmt umgekehrt diese Merkmals-Reprasentatio-
nen als Eingabe und erzeugt wieder eine umfas-
sende Ausgabe. Bei DeepCrack wurden tiefgreifen-
de Faltungsmerkmale in mehreren Auflésungen
paarweise miteinander verschmolzen und diese
Merkmale wiederum hierarchisch zu einer mehrska-
ligen Fusionskarte kombiniert, um die linienhaften
Rissstrukturen pixelgenau zu erfassen. Es wurde
gezeigt, dass die Faltungsmerkmale sowohl in den
Encoder- als auch Decoder-Netzwerken fur die Ris-
serkennung nutzlich sind. Die experimentellen Er-
gebnisse zeigten auch, dass DeepCrack unemp-
findlich gegen Rissmarkierungen ist und auch helle
Risse gut verarbeiten kann.

Die Netzarchitektur U-Net [120] fur die Bildsegmen-
tierung besteht ebenfalls aus einem kontrahieren-
den Pfad zum Erfassen des Kontexts und einem
symmetrischen Erweiterungspfad, der eine genaue
Lokalisierung ermdglicht. Ein derartiges Netzwerk

kann schon mit vergleichsweise wenigen Bildern
Ende-zu-Ende trainiert werden und ist auflerdem
schnell. In diesem Projekt wird die U-Net Netzarchi-
tektur sowohl in Kombination mit VGG-16 [94] als
auch ResNet-101 [83] fir die pixelgenaue Risser-
kennung verwendet.

5.5.2 Verwendetes kiinstliches neuronales
Netz

Aufgrund der vielversprechenden Ergebnisse in an-
deren Projekten wurde fir die pixelgenaue Risser-
kennung auf das oben vorgestellt U-Net aufgebaut.
Auch hier wurde das CNN auf die zur Verfigung
stehenden Daten umtrainiert.

Das Hauptaugenmerk bei U-Net [120] liegt darin, die
Geschlossenheit von linienhaften Strukturen zu er-
reichen. Unter anderem im Bereich der Zellbiologie
ist es bei der visuellen Analyse von Zellen essenziell,
geschlossene Membranstrukturen vorzufinden. Her-
kommliche Ansatze bericksichtigen normalerweise
nicht explizit, ob Linien Unterbrechungen besitzen
oder geschlossen sind. Um dem entgegenzuwirken
wird in der Weiterentwicklung von U-Net ein beson-
derer Fehlerterm eingefiihrt, der Unterbrechungen
starker bestraft als offene Strukturen, was zu ge-
schlosseneren Linienstrukturen fihrt. Da Risse hau-
fig geschlossene Linienstrukturen sind — wenngleich
Unterbrechungen zuweilen auftreten — erweist sich
U-Net als ein fur Risserkennung geeignetes CNN.

5.5.3 Ergebnisse der pixelgenauen
Risserkennung

Bild 74 zeigt Ergebnisbilder der pixelgenauen Riss-
erkennung mit dem angepassten U-Net. Auf der lin-
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Bild 74: Beispielhafte Ergebnisse der Kombination von U-Net mit ResNet101

ken Seite sind die Eingangsbilder zu sehen, auf der
rechten die Ergebnisbilder in Form von Heatmaps.
Diese Heatmaps reprasentieren auf Pixelebene die
Wahrscheinlichkeit fir einen Riss. Dunklere Regio-
nen haben eine geringe Wahrscheinlichkeit fur Riss,
wahrend gelblichere Regionen eine héhere Wahr-

scheinlichkeit fiir einen Riss aufweisen. In der griin-
lich-tlirkisfarbenen Region herrscht Unsicherheit
bzgl. der Klassifikation.

Die oberste Darstellung in Bild 74 zeigt einen quer
verlaufenden Riss, der eine Reihe von Abzweigun-
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Bild 75: Beispielhafte Ergebnisse der Kombination von U-Net mit VGG-16

gen enthalt. Insbesondere die mittleren Bereiche,
bei denen der Riss weiter auseinanderklafft, werden
vom CNN eindeutig als Riss identifiziert. In den
Randbereichen mit abnehmender Rissbreite wachst
die Unsicherheit des CNN. In der zweiten Darstel-
lung, in der sich eine Pflanze den Weg durch den

Asphalt gebahnt hat, sind abermals die Bereiche
mit groRer Rissbreite mit groRer Konfidenz als Riss
erkannt worden. Von den Blattern der Pflanze ver-
deckte Risse sind fir den Klassifizier nicht zu iden-
tifizieren, vielmehr scheinen sie — auch durch die
teilweise nicht intakte Blattstruktur — die Erkennung
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Bild 76: Ergebnisse der Risserkennung an einem Granitpfeiler der Elstertalbriicke (siehe Bild 27)

zu beeintrachtigen. In den Randbereichen nimmt
die Erkennungssicherheit wiederum ab. Insgesamt
ist die Erkennung trotz Pflanzenbewuchs sehr ro-
bust.

In den unteren beiden Darstellungen sind Risse mit
stellenweise sehr breiten Rissen zu sehen. Es fallt
auf, dass grof3e Rissbreiten bis zu einem gewissen
Grad die Erkennung verbessern. Uberschreitet die
Breite aber eine gewisse Grenze, fallt es dem CNN
schwer, diesen Bereich noch als Riss zu identifizie-
ren. So erzeugen in beiden Fallen Bereiche, in de-
nen ganze Mauerstlicke fehlen, keine eindeutige
Identifikation von Rissen. Fir diese Bereiche sind in
der Heatmap nur dunkle, hochsten tlrkisfarbene
Antworten abzulesen. Fur zukunftige Ansatze kann
es daher sinnvoll erscheinen, diese Mauerwerks-
anomalien in eine zusatzliche Klasse als die der
einfachen Risse einzuordnen.

5.6 Quantitative Evaluation

Die oben dargelegte qualitative Analyse des
U-Net-Ansatzes anhand von Bildern suggeriert eine
gute Eignung von U-Net fir die Aufgabe der Risser-
kennung. Um eine von konkreten Bildbeispielen ab-
strahierende Aussage Uber die Leistungsfahigkeit
des Klassifikators treffen zu kdnnen, wurde das an-
gepasste U-Net daher einer quantitativen Evalua-
tion unterzogen.

Vorhergesagte Bildklasse

Riss Nicht-Riss
Wahre ~ |Riss | 1622 | B
Bildklasse | Njcht-Riss 140 1.555

Tab. 3: Konfusionsmatrix zur Klassifikation auf Bildebene

5.6.1 Quantitative Evaluation auf Bildebene

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse fur eine
Evaluation von U-Net auf Bildebene vorgestellt. Da
U-Net ein Ansatz ist, der eine pixelgenaue Ausgabe
erzeugt, musste diese Ausgabe fir die Evaluation
auf Bildebene auf eine Dimension reduziert werden.
Zu diesem Zweck wurde die groRte Antwort auf
Pixelebene als Reprasentant flir das gesamte Bild
genutzt.

Tabelle 3 zeigt die Konfusionsmatrix fur diese Aus-
wertung. Insgesamt wurden 3.390 Bilder unter-
sucht, von denen 1.695 Bilder mit und 1.695 Bilder
ohne Riss waren. 1.622 der 1.695 Rissbilder wur-
den korrekt eingeordnet. Einige Bilder, 140, wurden
falschlicherweise als Rissbilder markiert, obwohl sie
keine Risse enthielten. AuRerdem wurden 73 Riss-
bilder fehlerhafterweise als Nicht-Rissbilder klassifi-
ziert. Eine Veranderung der Negativ-Positiv-Schwel-
le konnte sich reduzierend auf den Anteil falsch ne-
gativer, d. h. nicht erkannter Rissen, auswirken zu
Ungunsten der falsch positiven.
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Evaluationsmetrik

Tab. 4: Werte der Evaluationsmetriken auf Bildebene

In Tabelle 4 sind die drei Kennzahlen aufgefiihrt, die
zur quantitativen Evaluation auf Bildebene ermittelt
wurden. Precision bedeutet, dass 92 % der vorher-
gesagten Risse auch tatsachlich Riss waren. Der
Recall gibt an, dass 96 % aller tatsachlichen Risse
auch vom CNN erkannt wurden. Die Liicke zu
100 % bedeutet, dass es weiterhin einen kleinen
Anteil an Rissen gibt, die nicht erkannt werden, und
weiterhin einen kleinen Anteil an Rissvorhersagen
gibt, denen kein Riss zugrunde liegt. Die Accuracy
betrachtet alle richtig klassifizierten 3.177 Elemente
und setzt sie in Relation zu allen 3.390 Elementen
und belauft sich entsprechend auf 94 %. D. h. bei
Eingabe eines beliebigen Bildes, das bauwerkstypi-
sche Oberflachen zeigt, ist mit einer Wahrschein-
lichkeit von 94 % eine korrekte Klassifikation in Riss
und Nicht-Riss zu erwarten.

5.6.2 Quantitative Evaluation auf Pixelebene

Wie erwahnt ist die typische Ausgabe von U-Net
eine pixelgenaue Antwort mit Risswahrscheinlich-
keiten fir jeden Pixel des Eingabebildes. Die quan-
titative Evaluation der pixelgenauen Ausgabe wird
in diesem Kapitel vorgestellt. Zur Evaluation dien-
ten dieselben Bilder wie fur die Evaluation auf Bild-
ebene, mit dem Unterschied, dass nur Bilder mit
Riss genutzt wurden. Bilder ohne Riss kdénnen fir
eine pixelgenaue Evaluation nur bedingt sinnvoll
eingesetzt werden und werden daher ausgeschlos-
sen.

Tabelle 5 zeigt die Konfusionsmatrix fir die pixelge-
naue Evaluation. Insgesamt wurden 1.695 Bilder
genutzt, die eine Aufldsung von 448x448 Pixel be-
sitzen, was zu einer Gesamtzahl von rund 340 Mio.
Pixeln fihrt. Rund 320 Mio. von diesen Pixeln wur-
den korrekt als Nicht-Riss klassifiziert. Von den ins-
gesamt 14,2 Mio. tatsachlich positiven Pixeln, d. h.
Pixeln, die einen Riss darstellen, wurden 11,5 Mio.
also rund 81 % korrekt klassifiziert. 6,3 Mio. Pixel
wurden falschlicherweise als Riss markiert, obwohl
ihnen kein Riss zugrunde lag. 2,7 Mio., die eigent-
lich einen Riss reprasentieren, wurde fehlerhafter-
weise als Nicht-Riss markiert.

Vorhergesagte Pixelklasse

Riss Nicht-Riss
Wahre Riss — loooms o2
Pixelklasse | Njcht-Riss 6,3 319,6

Tab. 5: Konfusionsmatrix zur Klassifikation auf Pixelebene
(Werte in Million Pixeln)

Evaluationsmetrik Wert

o

loU 46 %

Tab. 6: Werte der Evaluationsmetriken auf Pixelebene

In Tabelle 6 listet die Kennzahlen auf, die zur
Evaluation auf Pixelebene genutzt werden. Sie sind
deutlich geringer als die Werte auf Bildebene, da
die pixelgenaue Klassifikation ein schwereres Pro-
blem darstellt als die Klassifikation auf Bildebene.
Precision bedeutet, dass 65 % der positiv klassifi-
zierten Pixel auch tatsachlich Risse sind. Die Kenn-
zahl Recall zeigt, dass 81 % der tatsachlichen Ris-
se auch als solche erkannt wurden. Eine loU von
46 % bedeutet, dass in rund der Halfte der Falle
eine Rissvorhersage auch einen tatsachlichen Riss-
pixel getroffen hat. Der Wert ist geringer als die an-
deren Werte, weil er korrekte Nicht-Riss-Erkennun-
gen vollstandig ignoriert.

Insbesondere auf Pixelebene besteht weiterhin deut-
licher Forschungsbedarf, um eine akkuratere und
verlasslichere pixelgenaue Lokalisation von Rissen
zu erzielen. Dies bezieht sich einerseits auf die Ver-
besserung der CNN, die sich als wichtiges Instru-
ment im Bereich der Risserkennung bewahrt haben,
sowie andererseits auf den Ausbau und die Verbes-
serung von geeigneten, qualitativ hochwertigen, um-
fangreichen Riss- und Anomaliedatenbanken.

5.7 Lokalisierung von Schaden auf
dem Bauwerk

Neben der Erkennung von Schadigungen in den er-
zeugten Bilddaten ist ihre Lokalisierung am Bau-
werk von besonderem Interesse. Dadurch kénnen
sie direkt in ihrem Kontext betrachtet und vor Ort
leichte wiedergefunden werden. Weiterhin kann
mittels einer Lokalisierung eine Schadigung Uber
mehrere Inspektionen hinweg verfolgt werden, wo-
durch Veranderungen ermittelt werden kénnen,
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Bild 77: Projektion eines Risses auf ein 3D-Modell. a) Position der Kamera im 3D-Raum; b) Erkannter Riss im Bild; c) Sichtbereich

der Kamera und projizierter Riss

welche bessere Voraussagen uber den Bauwerks-
zustand erlauben.

Im Rahmen der fotogrammetrischen 3D-Rekon-
struktion wurden fur jedes Bild die Position in Welt
Koordinaten und die Ausrichtung bestimmt. Aul3er-
dem wurde die Oberflache des Bauwerkes als Poly-
gonnetz bestimmt. Mithilfe dieser Informationen
kénnen aus den 2D-Bildpositionen erkannter Scha-
den die zugehdrigen 3D-Weltpositionen am Objekt
berechnet werden. Bild 77 zeigt die Position der Ka-
mera neben dem 3D-Modell, ein Bild mit einer er-
kannten Schadigung und die Projektion des Sichtfel-
des der Kamera und der Schadigung auf das Objekt.

Da dem berechneten 3D-Modell Gebaudemodell
unbekannt ist, an welcher Stelle des Bauwerks ein
Riss zu verorten ist, muss der auf dem Bild erkann-
ten Riss zuerst korrekt auf das Bauwerksmodell
projiziert werden. Dazu wird das Verfahren Ray
Casting verwendet. Zu diesem Zweck wird virtuell
aus dem Projektionszentrum der Kamera — welches

Bild 78: Blickstrahlen von einer Kamera (Quelle: http://cse.
csusb.edu/tongyu/courses/cs621/notes/ray.php)

mit Geokoordinaten im 3D-Modell verortet ist — ein
Blickstrahl durch den auf dem Bild erkannten Riss
in die Szenerie geworfen. An der Stelle, wo dieser
Blickstrahl zuerst die Bauwerksoberflache ftrifft, ist
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der Riss auf dem Bauwerk zu verorten. Bild 78 illus-
triert das Vorgehen.

Um die Position der Schadigung in der Welt zu be-
stimmen, wird der Schnittpunkt des Strahls mit dem
3D-Modell des Bauwerks berechnet. Auf diese Art
kénnen die 3D-Positionen aller Risspositionen aus
den Bildern berechnet werden und die Schadigung
kann als dreidimensionales Objekt am Bauwerk be-
wertet werden.

6 Zusammenfassung und
weiterer Forschungsbedarf

Aktuell erfolgt die Bauwerksprufung (Hauptprifung)
von Infrastrukturbauwerken gemafy DIN 1076 alle
sechs Jahre handnah und vorwiegend visuell, hau-
fig unter Einsatz spezieller Besichtigungsgerate.
Diese Prifungen sind insbesondere bei groflen
Bauwerken wie Talbriicken mit erheblichem logisti-
schen, zeitlichen und finanziellen Aufwand verbun-
den. Die technischen Weiterentwicklungen unbe-
mannter Flugsysteme (UAS) bieten die Mdglichkeit,
sehr schnell, teilautomatisiert und sicher Bau-
werksoberflachen durch hochauflésende Bilder zu
erfassen. Die aufgenommenen qualitativ hochwerti-
gen Bilddaten ermoglichen die Extraktion von Bau-
werksinformationen, die fiir eine weiterfiihrende Be-
wertung des Bauwerkszustandes genutzt werden
kénnen.

Ubergeordnetes Ziel dieses Vorhabens war die
Steigerung von Effizienz und Qualitdt der Bau-
werksprifung durch den Einsatz innovativer Tech-
nologien wie UAS und einer leistungsfahigen, auto-
matischen Bildanalyse zur Schadensdetektion. Da-
mit soll fir die Bauwerksprifungen eine Vorselek-
tion geschadigter und ungeschadigter Bereiche an
den Bauwerken ermoglicht werden, sodass zukinf-
tig potenziell die handnahe, visuelle Bauwerkspri-
fung auf geschadigte und ggf. als kritisch eingestuf-
te Bereiche reduziert werden kann. Hierbei soll der
manuelle Aufwand bei der Datenerfassung am Bau-
werk und der Schadensdetektion am Bild durch
eine Automatisierung minimiert werden. Ziel des
Vorhabens war die Konzeption und Evaluierung ei-
ner Verarbeitungskette zur signifikanten Beschleu-
nigung und Unterstitzung der visuellen Prifung
von Bauwerken. Hierfir waren automatisierte Bild-
auswertungsverfahren zu entwickeln, die sich fir ei-
nen zukunftigen praktischen Einsatz im Rahmen
der Bauwerksprifung eignen.

Ausgangspunkt der Untersuchungen war die Erar-
beitung eines methodischen Konzeptes — von der
Planung der Datenaufnahme bis zur zuverlassigen
Verortung potenzieller Schaden — als Grundlage zur
Entwicklung eines bildbasierten Unterstlitzungssys-
tems fir die Bauwerksprifung. Die zentrale Daten-
quelle bilden hierfir digitale Bilder der Bau-
werksoberflache, die mittels UAS teilautomatisiert
aufgenommen werden. Zur Erprobung wurden ent-
sprechende Referenzbauwerke ausgewahlt und in
mehreren Kampagnen mit UAS aufgenommen. Aus
den gewonnenen Bilddaten wurden die Objekt- und
Aufnahmegeometrie zur Verortung der Bilder und
den darin enthaltenen detektierten Anomalien be-
rechnet. Mithilfe der eingesetzten Methoden wur-
den aus den Bilddaten sowohl quantitative als auch
georeferenzierte Zustandsinformationen bezlglich
der Schadigung der betrachteten Struktur gewon-
nen.

Da bisher noch keine einheitliche Methode zur bild-
basierten Detektion von definierten Schaden an
Bauwerksoberflachen vorlag, war die Weiterent-
wicklung solch einer Methode zur Detektion von vi-
suell erfassbaren Schaden und hier insbesondere
von Rissen auf Betonoberflachen wesentlicher Be-
standteil des Projektes. Hierfir wurden bestehende
Methoden des maschinellen Lernens, insbesonde-
re Convolutional Neural Networks (CNN), zur Riss-
erkennung genutzt. Die Konzeption, Weiterentwick-
lung und das Trainieren einer robusten Methode
des maschinellen Lernens zur automatisierten Riss-
detektion in Bildern stand im Mittelpunkt des Vorha-
bens. Anhand von Referenzbildern und ausgewahl-
ten Referenzbauwerken wurde untersucht, wie zu-
verlassig und robust potenziell geschadigte Beton-
oberflachen automatisiert in den Bildern detektiert
und am Objekt verortet werden kdnnen.

Die automatische Bildanalyse mit CNN'‘s ist ein sehr
aktuelles Thema, zu dem kontinuierlich neue Fort-
schritte veroffentlicht werden. Um diese nutzen zu
kénnen, wurde zu Beginn des Projektes eine aus-
fuhrliche Literaturrecherche durchgefiihrt, in der be-
stehende Ansatze zu ahnlichen Problemen unter-
sucht und existierende Bilddatensatze gesammelt
wurden. Uber die Projektdauer wurden aktuelle Ver-
offentlichungen und Weiterentwicklungen bei der
Bearbeitung bertcksichtigt. Die existierenden Da-
tensatze wurden als eine erste Basis fur eigene
Entwicklungen und Experimente verwendet. Daflr
wurden diese einer sehr aufwendigen Qualitatskon-
trolle unterzogen, bei der diese gesichtet und auf
korrekte Klassifizierung geprift wurden. Dabei fiel
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auf, dass die erforderliche Qualitat nicht bei allen
Datenbanken erreicht werden konnte. Bei diesen
Datenbanken wurden die vorhandenen Daten ma-
nuell neu sortiert, sodass fir das Training der Mo-
delle hochwertige Informationen zur Verfigung
standen. Dies hat zu einer deutlichen Verbesserung
der Ergebnisse bei der automatischen Risserken-
nung gefuhrt. Ein weiterer wichtiger Schritt war die
Zusammenfiuhrung verfigbarer Datenbanken, um
einen gréReren und vielfaltigeren Datensatz zu er-
zeugen. Jeder der Datensatze verfugt uUber eine
spezielle Charakteristik, die durch eine Kombina-
tion eingebracht berticksichtigt wird und fur das ge-
samte Faltungsnetz zu einer ausgeglichenen Re-
prasentation von Schadensmustern fihrt.

Um die Netzwerke nicht nur mit Daten aus anderen
Quellen zu trainieren, sondern auch Daten zu ver-
wenden, die den letztendlich zu verarbeitenden
sehr dhnlich sind, wurden zusatzlich eigene Auf-
nahmen angefertigt und klassifiziert. Dazu wurden
ca. 500 hochauflésende Bilder von Betonoberfla-
chen erstellt und fachgerecht annotiert. Diese bil-
den den Referenzdatensatz GMT-V0.9. Hiermit
konnte die Qualitat der Trainingsdaten nochmals er-
heblich gesteigert werden.

Um die neuen Bilder zu klassifizieren, wurden Soft-
waretools entwickelt, die die Annotation der Risse
unterstiitzen. Das Softwaretool Crackldent erlaubt
es dem Benutzer, manuell in den Bildern Risse zu
markieren, die dann als Riss-Polygonziige gespei-
chert werden. Das Softwaretool SemiAutoCrack-
Ident basiert auf semi-automatischer Erkennung
von Riss-Pixeln. Dazu kann der Benutzer die Para-
meter flr eine Reihe konventioneller Bildverarbei-
tungsschritte variieren, bis die Erkennung qualitativ
ausreichend gewabhrleistet ist. Das Ergebnis dieses
Softwaretools ist eine pixelgenaue Markierung von
Rissen.

Um aus den annotierten Bildern die passenden Da-
ten flr das Training der Bildausschnitts-basierten
Klassifikator zu erzeugen, wurde ein Werkzeug ent-
wickelt, das die Bilder in kleinere Teilbilder zerlegt
und entsprechend der enthaltenen annotierten Ris-
se klassifiziert. Neben der Gblichen Aufteilung der
annotierten Bilddaten in 80 % Trainings- und 20 %
Testbilder missen speziell fir das tiefgehende Ler-
nen die Trainingsdaten durch Augmentation mittels
automatischer Bildverarbeitung variiert werden.

Mit den vorhandenen Trainingsdaten wurden ver-
schiedene CNN-Architekturen (z. B. AlexNet, Mobi-

leNet, Inception, ResNet, VGG, U-Net) getestet und
evaluiert. FUr eine Auswahl an tiefen Faltungsnet-
zen wurden dann weitere Analysen durchgefihrt
und Weiterentwicklungen umgesetzt. Die Netzwer-
ke wurden auf die Risserkennung mittels der er-
zeugten Bilddatenbank trainiert, wobei mit verschie-
denen Parameterkombinationen experimentiert
wurde. So wurden sowohl die zum Training verwen-
deten Teilmengen der vorhandenen Bilder variiert,
als auch der Aufbau der Netze und die Parameter
flr das Training verandert. Mittels der dem Training
zugehorigen Validierung der Ergebnisse konnten so
leistungsfahige Netze ausgewahlt werden.

Um diese Netze weiter zu analysieren, wurden ver-
schiedene  Auswertungswerkzeuge entwickelt.
Wichtig war die qualitative Auswertung mittels einer
Visualisierung und Kontrolle der Ergebnisse. Daflir
wurde ein Programm entwickelt, das zu klassifizie-
rende Bilder an die verschiedenen CNN Ubergeben
und die Ergebnisse anzeigen kann. Weiterhin wur-
den quantitative Auswertungen durchgefiihrt, bei
denen nicht fiir das Training verwendete Teile der
Bilddatenbank durch die Netze bewertet wurden.
Aus diesen Ergebnissen konnten statistische Aus-
sagen zur Leistungsfahigkeit der verschiedenen
Netzwerke berechnet werden.

Dadurch konnte gezeigt werden, dass die weiter-
entwickelten Methoden leistungsfahig und fir die im
Projekt angestrebte Erkennung von Rissen auf Be-
tonoberflachen geeignet sind. Die vorliegenden tie-
fen Faltungsnetzwerke sind in der Lage, Risse auf
Betonoberflachen zuverlassig in Bildern zu erken-
nen und zu lokalisieren. Mit der Entwicklung des
vorliegenden methodischen Konzeptes — von der
Planung der Datenaufnahme bis zur zuverlassigen
Verortung potenzieller Schaden — wurde die Grund-
lage zur Entwicklung eines bildbasierten Unterstit-
zungssystems bei der Bauwerksprifung geschaf-
fen. Im Ergebnis steht eine der umfangreichsten
Datenbanken mit reprasentativen annotierten Bil-
dern von Rissen auf Betonoberflachen fur das Trai-
ning und die Validierung von CNN’s flr die automa-
tische Risserkennung zur Verfigung. Darlber hi-
naus stehen Softwaretools zur Aufbereitung der
Bilddaten und trainierte Faltungsnetze fir die Er-
kennung von Rissen auf Betonoberflachen zur Ver-
fugung. Zusatzlich liegen auch die aufgenommenen
Bilddaten, die daraus berechneten georeferenzier-
ten 3D-Bauwerksmodelle (Punktwolken und Ober-
flachenmodelle) sowie die Ergebnisse der automa-
tischen Bildanalyse von den Referenzbauwerken
vor.
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Mit diesem Projekt wurden wesentliche Grundlagen
fur eine zukunftige Unterstitzung der Bauwerkspri-
fung geschaffen. Dennoch sind mit Blick auf die
Entwicklung eines zuverldssigen bildbasierten Un-
terstlitzungssystems fiir die Bauwerksprifung wei-
tere intensive Forschungs- und Entwicklungsarbei-
ten erforderlich. Einerseits sind mit Blick auf eine
automatisierte und UAS-gestltzte Erfassung der
Bilddaten an Bauwerken weitere technologische
Entwicklungsarbeiten erforderlich (3D-Navigation,
robuste Abstandskontrolle, Integration noch leis-
tungsfahigerer Kameratechnik). Hierfiir ware die Er-
arbeitung eines Kataloges mit den technischen An-
forderungen fur UAS, die speziell fur die Bauwerks-
prifung eingesetzt werden sollen, sinnvoll. Ande-
rerseits sind fir die automatische Bildanalyse vor
allem die Trainingsdaten weiter an kritische Scha-
densmerkmale anzupassen. Es sollte, orientiert an
den hier untersuchten Erfordernissen und Spezifika
der automatisierten Schadenserkennung, eine um-
fangreiche Datenbank aufgebaut werden, die auf
einen grofien Teil im Kontext der Bauwerksprifung
relevanter Schadensmerkmale in klassifizierter
Form enthalt. Insbesondere sollte dabei eine Erwei-
terung und Weiterqualifizierung auf andere Scha-
denstypen erfolgen.

Die Auswertealgorithmen und Softwareimplemen-
tierungen kdénnen um folgende praxisrelevante
Funktionalitaten erweitert werden:

< Messen von Rissbreiten,

* Quantifizierung der Orientierung der Risse im
Bild und am Bauwerk,

« Annotation von identifizierten Schadensmerk-
malen,

* Tests und Validierung zur Detektion des identi-
schen Risses Uber mehrere Zeitschritte, Identifi-
kation von Unterschieden (Schadensentwick-

lung),

» Erweiterung der Methodik der Rissdetektion fiir
eine magliche Kategorisierung und Bewertung
von Rissen (Biegerisse, Netzrisse, Schubrisse),

« Extraktion der Rissinformationen fiir die weitere
Verwendung, z. B. in Bauwerksdatenbanken
oder Bauwerksinformationsmodellen.

Darliber hinaus sind insbesondere zur Verortung
und Visualisierung der automatisch detektierten
Schaden weitere Forschungs- und Entwicklungsar-
beiten erforderlich. Fur die Verknipfung und Inte-

gration bestehender und zu erfassender Datenbe-
stande in einem Bauwerksinformationsmodell (BIM)
ist eine exakte Georeferenzierung aller Daten erfor-
derlich. Dies erfolgt derzeit noch mit hohem manu-
ellen Aufwand. Fir eine mdoglichst automatisierte
Georeferenzierung sind neben der Entwicklung ent-
sprechender Erkennungsalgorithmen von codierten
Passmarken auch Feldversuche zur praktischen
Umsetzbarkeit mit Blick auf die zuklnftige Ausrus-
tung der Bauwerke durchzufiihren.

Die Entwicklung eines softwarebasierten Unterstit-
zungssystems sollte die hier entwickelten Uberge-
ordneten methodischen Ansatze weiterverfolgen.
Es sind Datenformate zur Speicherung u. a. der
Bilddaten, der Schadensmerkmale sowie der Veror-
tung auf der Bauwerksoberflache zu definieren und
die Analysemethode von der Bauwerksaufnahme
Uber die Bildauswertung und Schadensdetektion
bis zur 3D-Verortung der Schaden in eine Soft-
wareumgebung zu Uberfiihren, die eine hinreichen-
de Nutzerfreundlichkeit aufweist, um in der prakti-
schen Bauwerkspriifung eingesetzt zu werden.

Neben den umfangreichen methodischen und tech-
nischen Forschungs- und Entwicklungsarbeiten
sind aber auch entsprechende gesetzliche Rah-
menbedingungen zu schaffen und bestehende Re-
gelwerke der Bauwerksprifung mit Blick auf das
Potenzial einer digitalen, bildbasierten Bauwerks-
prifung zu Uberarbeiten. Bereits erzielte und vali-
dierte Teilergebnisse aus diversen Forschungsvor-
haben kdnnten bereits jetzt in bestehende Normen
und Regelwerke unter fachkundiger, interdisziplina-
rer Begleitung eingearbeitet werden. Dadurch kénn-
ten auch offene Fragen zur Verankerung und Imple-
mentierung des Verfahrens in zuklnftigen Regel-
werken erortert und die weiteren Anforderungen de-
finiert werden. Parallel sollten weitere praxisnahe
Untersuchungen/Studien zur Effizienz bzw. zum
Einsparpotenzial der bildbasierten, digitalen Verfah-
ren gegenuber der herkdmmlichen Bauwerkspri-
fung durchgefiihrt werden. Hier waren erforderliche
Technologien (Hard- und Software) aber auch der
Einsatz qualifizierten Personals und logistische As-
pekte (Sperr- und Ausfallzeiten, Arbeitssicherheit)
detailliert, auch mit Blick auf die finanziellen Auf-
wendungen, zu untersuchen. Nur so kann solch ein
digitales Verfahren auch erfolgreich in der Praxis
Anwendung finden. Fur die UAS-basierte Bauwerks-
aufnahme aus kurzer Distanz zum Zwecke der Zu-
standserfassung im Rahmen der Bauwerkspriifung
sollten in Abstimmung mit den Luftfahrtbehdrden,
Bauwerksbetreibern (6ffentliche Hand) und weite-
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ren Behorden (Denkmal-, Umwelt- und Naturschutz)
vereinfachte Verfahren zur Erlangung einer Auf-
stiegsgenehmigung fir qualifizierte Institutionen
und Firmen geschaffen werden, sodass sich die
derzeit noch sehr hohen Aufwendungen in der Ge-
nehmigung der UAS-Einsatze deutlich reduzieren
lassen und auch kurzfristige Einsatze moéglich wer-
den. Dies konnte durch eine Zertifizierung geeigne-
ter Firmen/Anbieter erfolgen, die sich auf die Bild-
datenerfassung an Bauwerken und Bilddatenaus-
wertung spezialisieren. Hierfur sind entsprechende
Schulungen und eventuell auch Priifungen des Per-
sonals (z. B. UAS-Piloten) erforderlich. Die Zertifi-
zierung sollte aber auch Nachweise, wie z. B. Uber
den Einsatz der Technik (UAS, Kamera) mitein-
schlieRen, die die Anforderungen an die Datenauf-
nahme und spatere Bilddatenanalyse erfullen. Auf
Seiten der Bilddatenauswertung sollten hierfiir ent-
sprechende Referenzbilddatensatze z. B. von Bau-
werksschaden geschaffen werden, die als Bench-
marking zur Uberpriifung selbst entwickelter Soft-
waretools zur Schadensdetektion genutzt werden
kénnen. Hierfir waren es aber zunachst erforder-
lich, die angelegten Bilddatenbanken mit visuell er-
fassbaren Schaden qualifiziert zu erweitern.
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(Norden = oben)

Aufnahmekonfiguration fir die Aufnahme
zur groben 3D-Rekonstruktion der Elster-
talbriicke (Bildpositionen in blau)

Sudostansicht (grobes 3D-Bauwerks- und
Gelandemodell) der Elstertalbriicke mit
den georeferenzierten Passpunkten in der
Umgebung des Bauwerks

Nordwestansicht (grobes 3D-Bauwerks-
und Gelandemodell) der Elstertalbriicke
mit den georeferenzierten Passpunkten in
der Umgebung des Bauwerks

Draufsicht (grobes 3D-Bauwerks- und Ge-
Iandemodell) der Elstertalbricke mit den



83

Bild 23:

Bild 24:

Bild 25:

Bild 26:

Bild 27:

Bild 28:
Bild 29:

Bild 30:

Bild 31:

Bild 32:

Bild 33:

Bild 34:

georeferenzierten Passpunkten in der
Umgebung des Bauwerks

3D-Bauwerks- und Gelandemodell der
Elstertalbriicke — vermaschtes, schattier-
tes 3D-Oberflachenmodell

Beispielhafte Berechnung der Kamerapo-
sitionen fur die Aufnahme eines Bogenab-
schnittes und eines einzelnen Pfeilers der
Elstertalbriicke

Detailrekonstruktion eines Bogenab-
schnitts der Elstertalbriicke (links, textu-
riertes 3D-Modell), Ausschnitt einer ex-
trem dicht rekonstruierten und vermasch-
ten Oberflache eines Pfeilers (rechts, ein-
farbige geschlossene Oberflache)

Impressionen vom UAS-Einsatz an der
Elstertalbriicke (Flugsystem Intel Falcon
8+)

Vertikaler Riss in einem Granitblock an ei-
nem Pfeiler der Elstertalbriicke (Passmar-
ke 2 x 2 cm)

Kdrnebachtalbriicke bei Schwallungen

Beispielhafte Schadensbilder aus dem ak-
tuellen Zustandsbericht, Querrisse am
Uberbau (links) und Langsrisse am Pfeiler
(rechts) [Foto: TLBV]

Grobe georeferenzierte 3D-Rekonstrukti-
on der Kérnebachtalbriicke, Draufsicht
(oben), Westansicht (Mitte), Ostansicht
(unten)

Schleifender Winkel beim raumlichen Vor-
wartsschnitt (links) und spitzer Winkel
zwischen Blickstrahl und Objektoberfla-
che (rechts)

Interface vorhandener Flugplanungssoft-
ware (AscTec Navigator) fur den Luftbild-
fall mit rasterformig angeordneten Senk-
rechtbildern (oben rechts) und symmet-
risch erganzenden Schragbildern (unten
links) sowie unregelmafige manuelle Auf-
nahmen im Nahbereich (unten rechts)

Senkrecht-(links oben) und Schragbilder
(rechts oben) zur Erstellung eines groben
3D-Oberflachenmodells (unten)

Originale und bereinigte Schnittform des
Objektes

Bild 35:

Bild 36:

Bild 37:
Bild 38:

Bild 39:

Bild 40:

Bild 41:

Bild 42:

Bild 43:

Bild 44:

Bild 45:

Bild 46:

Bild 47:

Bild 48:

Bild 49:

Bild 50:

Blickpunkte und Blickrichtungen fir die
horizontalen Gebaudekonturen

Vertikaler Schnitt durch das Bauwerk mit
Versatzlinie

Isoflache um das Bauwerk

Ergebnisse der Blickpunktberechnungen
mit der Isolinien- (oben) und der Isofla-
chen-Methode (unten)

Automatisch generierte Befliegungsroute
fur einen Brickenabschnitt aus zwei Pfei-
lern und dem dazwischenliegenden Uber-
bau (links) sowie eines Pfeilers im Ab-
stand von ca. 4,5 m zur Bauwerksoberfla-
che (rechts)

Haupt-Interface der entwickelten Anwen-
dung und Konfiguration der Blickpunktbe-
rechnung

Darstellung der Problemstellung von Auf-
nahmen eines Eckbereiches, a) llicken-
hafte Abdeckung einer Innenecke, b) In-
nenecke mit vollstdndiger Abdeckung

Objekterkennung an unterschiedlichen
Bildpositionen und fiir verschiedene Bild-
auflésungen

Ergebnisse von Fenster-basierten Ano-
malieerkennungsverfahren

Typische Arbeitsschritte zur Entwicklung
einer bildbasierten Risserkennung mit
maschinellem Lernen

Beispiele des SDNET18 Datensatzes zur
Bildklassifikation

Zweifelhafte Annotationen im Datensatz
SDNET18

Beispiele des METU16 Datensatzes zur
Bildklassifikation

Beispiel aus dem DC19 Datensatz zur Pi-
xelklassifikation mit entsprechender Anno-
tation (Ground-Truth)

Beispiel aus dem CFD16 Datensatz zur
Pixelklassifikation mit entsprechender An-
notation (Ground-Truth)

Strallenbelag aus dem AigleRN16 Daten-
satz zur Pixelklassifikation mit entspre-
chender Annotation (Ground-Truth)
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Bild 51:

Bild 52:

Bild 53:

Bild 54:

Bild 55:

Bild 56:

Bild 57:

Bild 58:

Bild 59:

Bild 60:

Bild 61:

Bild 62:

Bild 63:

Bild 64:

Bild 65:

Beispiele fiir annotierte Rissbilder der ei-
genen Datenbank GMT-V0.9

Benutzeroberflache des interaktiven MAT-
LAB-Tools Crackldent zur manuellen lini-
enhaften Annotation von Rissen

Benutzeroberflache des interaktiven MAT-
LAB-Tools zur automatisierten pixel-ge-
nauen Annotation von Rissbildern [88]

Beispielresultat des interaktiven MAT-
LAB-Tools zur automatisierten pixel-ge-
nauen Annotation von Rissbildern [88]

Vier Bildausschnitte und deren Annotation
basierend auf der unterliegenden Risslinie

Detaillierte Einteilung der Bilder zur Ris-
serkennung: a) Risse, b) mehrfache Kan-
ten/Verbindungen, c) eine oder zwei Kan-
ten/Verbindungen, d) intakte Oberflache
und e) Bewuchs [86]

Schematische Darstellung eines kinstli-
chen neuronalen Netzes. [Quelle: Meta-
Level.de]

Evolution der CNNs mit sinkender Fehler-
rate bei steigender Schichtanzahl (basie-
rend auf [83])

Architektur von AlexNet [85]

Architektur von VGG16 (D. Architektur
von VGG16 (D. Frossard; https://www.cs.
toronto.edu/~frossard/post/vgg16/)

Vereinfachte Skizze der Architektur von
ResNet34 [83]

Skizze der Architektur von Inception V1
[124]

Kleiner Ausschnitt der MobileNet Architek-
tur [123]

Praxisbezogener Vergleich verschiedener
Faltungsnetz-Architekturen [122]

Verlauf der Genauigkeiten (accuracy,
blau) und Abweichungen (Loss, rot) eines
Trainings von 96T Bildfenstern mit Alex-
Net auf 14 Kategorien und anschliel3ende
Validierung mit den Testdaten (Schwarz)
Uber 20 Epochen

Bild 66:

Bild 67:

Bild 68:

Bild 69:

Bild 70:

Bild 71:

Bild 72:

Bild 73:

Bild 74:

Bild 75:

Bild 76:

Verlauf der Genauigkeiten und Abwei-
chungen beim verbesserten Training mit
Augmentierung

Normalisierte Konfusionsmatrix fiur das
Fenster-basierte Training von AlexNet auf
funf Kategorien Uber 25 Epochen auf dem
eigenen Uberpriften und augmentierten
Datensatz

Benutzeroberflache des Python-Tools zur
flexiblen Anwendung unterschiedlich auf-
gebauter und trainierter Lernmodelle zur
Fenster-basierten Risserkennung (ob