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Kurzfassung

Als Grundlage des Forschungsprojektes FE 02.0378/2014/CGB ,Analyse von
StraRenbestandsobjekten aus Laserpunktwolken durch Mustererkennung/Objekterkennung
einschlieRlich der Georeferenzierung” wurden Messdaten der Mobile Mapping Fahrzeuge IRIS5 und
IRIS12 der Firma LEHMANN+PARTNER GmbH (LP) eingesetzt. Die georeferenzierten Punktwolken
entstanden mit Hilfe eines an den Fahrzeugen montierten CPS Laserscanners vom Projektpartner,
dem Fraunhofer Institut fiir Physikalische Messtechnik, IPM, Freiburg.

Die Aufgabe des Forschungsprojektes bestand in der Erforschung von Methoden und Algorithmen
zur automatisierten Mustererkennung von speziellen Objekten in dreidimensionalen Punktwolken.
Die ausschliellliche Analyse bzw. Extraktion von Objekten auf Grundlage der reinen Punktwolke
erwies sich am Anfang des Projektes als nicht zielfihrend. GroéRBter limitierender Faktor war die mit
der Entfernung zunehmende Dichteverringerung in den Daten der Punktwolken. Dies flihrte zum Teil
zu unterreprasentativen Abbildungen von kleinen oder schmalen Objekten. Um dieses Defizit
auszugleichen, wurden die georeferenzierten Bilddaten der Mobile Mapping Fahrzeuge als
Analysehilfe verwendet. Die Bilddaten weisen ein vielfach hoheres Auslosungsvermégen im Vergleich
zur Punkwolke auf. Zur Analyse der Daten kamen verschieden Neuronale Netze zum Einsatz, die
zunachst die Bildinformationen analysierten. Nach der Trainingsphase des Neuronalen Netzes
wurden Objekte einer messtechnischen Aufnahme (Scene) detektiert. Durch die georeferenzierten
Bilddaten konnten alle automatisch gefundenen Objektinformationen in die Punktwolke lbertragen
werden. Hierbei wurde eine weitaus groRere Diversitat der Extraktionsergebnisse als mit der Analyse
der reinen Punktwolke erzielt. Die finale Lésung der automatischen Extraktion bestand in der
Projektion der einzelnen Objekte vom Neuronalen Netz in die Punktwolke. Dadurch, dass jedes
Objekt mehrfach in jeder Bildszene erfasst wurde, besitzt jeder Laserscanner Punkt mehrere
automatisch generierte Objektlable. Mit Hilfe von Clusteranalysen und Mehrheitsentscheidungen
konnte die Ausgangspunktwolke in einzelne Objekte vollautomatisch zerlegt werden.

Fir die Verwendung in einem GIS oder fiir die OKSTRA konforme Speicherung mussten die Daten
weiter aufbereitet werden. Hierzu wurden die einzelnen Objektklassen einer Reprasentationsklasse
zugeordnet, sodass eine eindeutige Darstellung in einem GIS erfolgen konnte.

Zur Kontrolle und Validierung der Extraktionsergebnisse wurde eine unbekannte Teststecke
(Rundkurs bei Koln-Rosrath) aufgenommen. Die Digitalisierung jedes Referenzobjektes erfolgte
manuell. Der Vergleich der Objekte erfolgte aufgrund Lage, Ausprdagung und Objekttyp. Hierbei
stellte es sich heraus, dass insgesamt 66% der Objekte komplett oder teilweise extrahiert werden
konnten. Nur 4% der automatisch detektierten Flachenobjekte konnte im Referenzdatensatz nicht
gefunden werden. Bestes Extraktionsergebnis lieferte der Objekttyp ,,Markierungslinien mit 90%
Ubereinstimmung mit dem Referenzdatensatz auf dem Testabschnitt der BAB. Zuordnungsdefizite
kamen hauptsidchlich aus den Label-Zuordnungsfehlern, die sich zum Teil aus der
Abbildungsgeometrie schmaler und kleiner Objekte in der Punktwolke ergaben. An dieser Stelle
besteht noch erhebliches Potential zur Verbesserung der Extraktionsergebnisse, welche im Rahmen
dieser Forschungsarbeit nicht weiter optimiert werden konnte.

Das Forschungsvorhaben zeigte, dass aus einer Punktwolke unter Zuhilfenahme von
georeferenzierten Bildern der gleichen Szene vollautomatisch Objekte zu extrahieren sind. Im
Ergebnis liegen georeferenzierte Objekte, die in einem Geoinformationssystem abgebildet werden
konnen, vor.
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Short version

As a basis of the research project FE 02.0378 / 2014 / CGB "Analysis of Road Stock Objects from Laser
Point Clouds by Pattern Recognition / Object Recognition including Georeferencing" measurement
data with the Mobile Mapping Vehicle IRIS5 and IRIS12 of the company LEHMANN + PARTNER GmbH
(LP) were collected. The geo-referenced point clouds were created with a CPS laser scanner from the
project partner, Fraunhofer Institute for Physical Measurement, IPM, Freiburg.

The task of the research project was the investigation of methods and algorithms for automated
pattern recognition of special objects in three-dimensional point clouds. The initial analysis or
extraction of objects based on the pure point cloud proved to be ineffective at the beginning of the
project. The biggest limiting factor was the increasing density reduction with the distance in the data
of the point cloud. This partly led to under representative images of small or narrow objects. To
compensate for this deficit, the georeferenced image data of the mobile mapping vehicles were
additional used to support the analysis. The image data have a much higher resolution compared to
the point cloud. To analyze the data, various neural networks were used, which first analyzed the
image information. After the training phase of the neural network objects of a picture-based
recording (scene) were detected. Due to the georeferenced image data, all automatically founded
object information could be transferred into the point cloud. Here, a much greater diversity of the
extraction results than with the analysis of the pure point cloud could be achieved. The final solution
of the automatic extraction was the projection of the individual objects from the neural network into
the point cloud. Due to the fact that each object has been recorded several times in each image
scene, each laser scanner point now has several automatically generated object labels. With the help
of cluster analyzes and majority decisions, the starting point cloud could be decomposed into
individual objects fully automatically.

For use in a GIS or for OKSTRA compliant storage, the data had to be further processed. For this
purpose, the individual object classes were assigned to a representation class, so that a clear
representation could take place in a GIS.

For the control and validation of the extraction results, data at an unknown test section were
collected (test circuit close to Cologne-Résrath). The digitization of each reference object was done
manually. The objects were compared on the basis of location, characteristics and object type. It
turned out that a total of 66% of the objects could be extracted completely or partially. Only 4% of
the automatically detected area objects could not be found in the reference data set. The best
extraction result was provided by the object type road marking with 90% agreement with the
reference data set on the motorway.

The final mapping deficits mainly come from label mappings errors, from the measured scene into
the point cloud. The reason for that, are the geometrical density deficit inside the point cloud, so that
narrow and small objects get a position error from the projection. At this point, there is still
considerable potential for improving the extraction results, which could not be further optimized in
the context of this research work.

The research project showed that objects can be extracted fully automatically from a point cloud
with the aid of georeferenced images of the same scene. As a result, georeferenced objects that can
be mapped in a geoinformation system are available.
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Summary report

1. Task

As a basis of the research project "Analysis of roadside objects from laser point clouds by pattern
recognition / object recognition including georeferencing", measurement data of the mobile mapping
vehicle IRIS5 and IRIS12 of the company LEHMANN + PARTNER GmbH (LP) were used. The geo-refer-
enced point clouds were created with a CPS laser scanner from the project partner Fraunhofer Institute
for Physical Measurement, IPM, Freiburg.

Figure 1 Picture left: Mobile Mapping Vehicle IRIS12 - Picture right: Clearance Profile Scanner CPS for recording the test
data

2. Research methodology

The task of the research project was the investigation of methods and algorithms for automated pat-
tern recognition of special objects in three-dimensional point clouds. The initial analysis or extraction
of objects based on the pure point cloud proved to be ineffective at the beginning of the project. The
biggest limiting factor was the increasing density reduction with the distance in the data of the point
cloud. This partly led to under representative images of small or narrow objects. To compensate for
this deficit, the georeferenced image data of the mobile mapping vehicles were used as an aid to anal-
ysis. The image data have in comparison to the point cloud a much higher resolution. To analyze the
data, various neural networks were used, which first analyze the image information. So-called training
images were labeled for the detection of the previously defined street objects. This means that each
area in a picture-based recording (scene) have to be clearly assigned to an object. In retrospect, this
annotation proved to be particularly difficult, as each operator generalized the different object classes
differently. As a result, smaller objects, some in the background of a scene, were labeled differently.
This influenced the neural network a lot. Extensive tests were carried out by the project partner IPM
on which network architecture is best suited for object recognition in the road area. Numerous tests
have been carried out in this area and solutions have been discarded during processing. After the train-
ing phase of the neural network objects of a scene could be detected. Due to the georeferenced image
data, all automatically found object information could be transferred to the point cloud. Here, a much
greater diversity of the extraction results could be reached than with the analysis of the pure point
cloud.

20190418 _Summary report_FE0203782014CGB_LP.docx © 2018 LEHMANN + PARTNER GmbH 1
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3. Investigative Results

The final solution of the automatic extraction was the projection of the individual objects from the
picture based neural network data into the point cloud. Each object has been captured multiple times
in each image scene, so each laser scanner point now has several automatically generated object la-
bels. With the help of cluster analyzes and majority decisions, the labeling of point cloud could be
done, fully automatically.

A< YOEBDRAL~/ $8QJ)- +@EOY O

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Figure 2: Left picture: Segmentation of an image from the test dataset: delineator, road, pavement, marker, vege-
tation, treetop, and sky are reliably segmented (FCN-based network, 60,000 iterations).
Right picture: manually labeled training image for the neural network

For use in a geographic information system (GIS) or for OKSTRA compliant storage, the data had to be
further processed. For this purpose, the individual object classes were assigned to a representation
class, so that a clear representation could take place in a GIS.

For the control and validation of the extraction results, which is unknown to the neuronal network
process, was recorded a test track with the mobile mapping vehicle IRIS12. The digitization of each
reference object was manual digitized inside a georeferenced database. The automatically georefer-
enced extraction results were also imported into the database. The objects were compared on the
basis of location, characteristics and object type. It turned out that a total of 66% of the objects could
be extracted completely or partially. Of these, 26% of the objects with the correct object type and
correct position, 14% with the correct position but the wrong object type and 26% could be incom-
pletely detected. 34% of the objects have not been found in the automatically detected dataset com-
pared to the reference dataset. It turned out that only 4% of the reference objects were not found in
the area objects. The correctly extracted area objects could be recorded with a coverage rate of 50%,
in the sum over all test areas. The best extraction result was provided by the object type Marking Lines
with 90% agreement (reference data set on the test section of the A3 and A4 freeways).

The point objects could be verified in total only in 47% of the cases with the reference data set. The
allocation deficits mainly result from the label allocation errors, which result in part from the calibra-
tion deficits of the measurement sensors and partly from the imaging geometry of narrow and small
objects in the point cloud. There is still a lot of potential here to improve the extraction results, which
could not be further optimized within the scope of this research project.

20190418 _Summary report_FE0203782014CGB_LP.docx © 2018 LEHMANN + PARTNER GmbH 2
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Figure 3: Semantic flowchart of the evaluation procedure with intermediate steps and their relationships to each
other.
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Distinctions for the classification of the nominal-actual comparison between the reference data record and

the automatically generated data record. Here, a distinction is made between point lines and area objects
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Table 1: Comparison of the reference digitization with the prepared, automatically found objects of the
neural network in the combined areas highway, country road and urban, the columns with the
extraction results F1-F5 are described in Figure 4. The reference describes the underlying check
quantity and the distance the mean geometric deviation of the individual objects

. . F1 F2 F3 F4 F5 | Abstand
ID Objekttyp Geometrie (%] (%] (%] (%] Referenz (%] (m]
1 Road sign Point 2723 | 56 | 2595 | 41.22 393 62.62 0.78
2 k"c;:;fge' Point 80.00 | 0.00 | 20.00 | 0.00 5 16.67 0.78
3 station- Point 000 | 11.11 | 22.22 | 66.67 9 0.00 0.48
plate
4 City plate Point 0.00 | 20.00 | 40.00 | 40.00 5 0.00 0.39
5 | Emergency Point 0.00 | 000 | 000 | 100.00 4 100.00 -
phone
6 | Traffic light Point 152 | 2273 | 3333 | 42.42 66 66.67 0.59
7 | Streetlamps Point 000 | 24.14 | 39.66 | 36.21 116 28.57 1.76
8 pole Point 19.17 | 11.66 | 30.83 | 3834 | 386 65.13 0.77
9 reflector post Point 14.83 4.10 5.05 76.03 317 44.00 1.00
10 | crash barrier Mei'ttr'i'rt'g”' 56.12 | 2.04 | 38.78 | 3.06 | 29260m | 31.75 0.16
. Multi-Lin-
11 barrier . 1.69 | 15.25 | 42.37 | 40.68 | 340m | 41.06 0.29
estring
12 building Polygon | 65.06 | 28.92 | 4.82 | 1.20 | 6198m? | 23.23 0.05
13 | distributor Point 000 | 2647 | 29.41 | 44.12 34 100.00 | 1.01
14 kerb Multi-lin- | o3 | 930 | 61.86 | 27.91 | 1152m | 55.96 0.23
estring
15 | manhole cover |  Point 000 | 10.17 | 12.20 | 77.63 295 50.00 2.07
16 | street marking Mei'ttr'i':g”' 7350 | 0.40 | 892 | 17.17 |39839m | 12.83 | 0.15
17 | Tree trunk Point 4233 | 343 | 1670 | 3753 | 437 | 59.48 1.07
18 street Polygon | 56.13 | 30.06 | 5.52 | 8.29 22r2n279 45.02 0.09
29773
20 sidewalk Polygon | 53.62 | 15.32 | 27.23 | 3.83 i 33.30 0.03
23 vegetation Polygon 55.22 | 29.22 10.25 5.31 17:13;22 42.60 0.05
24 ground Polygon 48.57 0.00 50.00 1.43 9777 m? 0.25 0.02
26 marking Polygon | 18.37 | 20.41 | 59.18 | 2.04 | 5004 m? | 24.82 0.02
28 duct Point 270 | 676 | 946 | 81.08 148 0.00 1.61
30 | Coneretebar- | Multi-Lin- | o0 | 6000 | 2000 | 2000 | 474m | 7457 0.14
rier estring

20190418 _Summary report_FE0203782014CGB_LP.docx © 2018 LEHMANN + PARTNER GmbH 4



FE 02.0378/2014/CGB ' GI N G R

"Analysis of roadside objects from laser point clouds by LEHMANN+PARTNER

Pattern recognition / object recognition including georeferencing "

Figure 5: Image on the left: automatically detected object classes of a camera image Image on the right: transferred label
attributes into the 3-dimensional point cloud

Figure 6: superimposed representation of reference digitization and automatically extracted point, line and area objects.
All automatically found objects are labeled.
4. Conclusions

The research project showed that it is possible to fully automatically extract objects from a point
cloud using georeferenced images of the same scene. The result is georeferenced objects that can be
mapped in a geographic information system.

20190418 _Summary report_FE0203782014CGB_LP.docx © 2018 LEHMANN + PARTNER GmbH 5



Inhalt
1 Problemstellung und Zielsetzung............ 5
1.1 Aufgabenstellung.........cccoooeiiiiiiiniiineennnn, 5
1.2 ZielSetzung ........cccocoeeiiiiiiiiciiiiee e 5
2 Literaturanalyse.........cccccvvveveeeeiiicciineneeenn, 5
2.1 Kinematische Messverfahren...................... 5
2.1.1 Mobile Mapping Systeme.........cccccoecueveennnnn 5
2.1.2 Positionierungssystem ........cccocceveeeeeviinnnnn. 6
2.1.3 LaSEerSCANNEer......cccoeiiiiiiiiiiiiiiie e 7
2.1.4 Entfernungsmessung mittels Laserlicht ...... 7
2.1.5 Terrestrische Laserscanner zur Erfassung
von Objekten ..., 8
2.1.6 Aufbau und Funktionsweise Laserscanner. 8
2.1.7 Anforderungen Laserscanner...........c.......... 9
2.1.8 Mobile Mapping und Laserscanning ........... 9
2.1.9 Photogrammetrische Bilder....................... 10
2.1.10Kalibrierung ........cccovvveeiiiiiie e 10
2.1.11Datenablage und Datenformate................. 11
W 2 - V4 | SRR 11
2.2 Mustererkennung ........cccococeevnrieeenniineeenns 12
2.2.1 Aufgaben der Objekterkennung in der
Analyse von Straldenszenen ..................... 12
2.2.2 Mustererkennung in Punktwolken (3D)..... 13
2.2.3 Mustererkennung in Bilddaten (2D) .......... 16
2.2.4 Ubersicht iiber mogliche Losungsstrategien
................................................................... 23
2.3 OKSTRA Datenformat.......ccccccceeveeriicennnenn. 25
2.3.1 OKSTRA Objektklasse Baum.................... 25
2.3.2 OKSTRA Objektklasse Schutzplanke........ 26
2.3.3 OKSTRA Objektklasse Schutzwand ......... 26
2.3.4 OKSTRA Objektklasse Schacht und Deckel
................................................................... 26
2.3.5 OKSTRA Objektklasse Schild................... 26
2.3.6 OKSTRA Objektklasse Stationszeichen ... 26
2.3.7 OKSTRA Objektklasse Lichtsignalanlage . 26
2.3.8 OKSTRA Objektklasse Punkt.................... 26
2.3.9 OKSTRA Obijektklasse Bordstein- und
Fahrbahnmarkierung........ccccccccoovcvvnnnnnnn. 27
2.3.100KSTRA Objektklasse Verteilerkasten.... 28
2.3.110KSTRA Objektklasse Bauwerk.............. 28
2.4 ZusammenfassuNg......c.coccceeeeiveeeeeiiiieeenns 28
3 MethodiK.....cccvuveeeeeeeeceee e 30
3.1 Mustererkennung mittels Deep Learning .. 30

3.11

3.1.2

3.1.3
3.14
3.15

Nutzung der Information aus der Punktwolke

................................................................... 30
Algorithmus zur Erstellung von Tiefenbildern
................................................................... 31
Nutzung der RGB-Bilddaten...................... 32
Hintergrund: Das Multilayer Perceptron.... 32
Convolutional Neural Networks................. 34

3.1.6
3.1.7
3.1.8
3.1.9

Semantische Segmentierung..................... 34
Erste Versuche mit einer Netzarchitektur ..34
Lernen durch Backpropagation.................. 36
Varianten des Gradientenabstiegs ............ 37

3.1.10Anmerkungen zu den Hyperparametern....37
3.1.11Komplexitat und Under- oder Overfitting ...37
3.1.12Trainingsdaten und Data Augmentation ....38

3.2

3.21
3.2.2

3.3
331

3.3.2

3.3.3
3.4

3.5
3.6

(€]

51.1
5.1.2

5.1.3
5.2
521

5.2.2

5.3

53.1

5.3.2
5.3.3
5.3.4
5.35
5.3.6

5.3.7

5.4

Frihzeitige Versuche mit dem neuronalen

NetZ oo, 39
Training mit dem Cityscapes-Datensatz ....39
Anmerkungen zur Annotierung im
Cityscapes-Datensatz...........ccccccvvvevevenennn. 40
Zwischenergebnisse ........cccooviiiiiieeenen, 42
Analyse von Testdaten aus dem City-scapes-
Datensatz........ccooveeeiieiiiiiiiieeeeeee e 42
Analyse von Bildern aus Testdaten von LP
................................................................... 43
Quantitative Interpretation..............cccoeuveeee. 44
Gewichtung der Ergebnisse mit A-Priori-
Wissen Uber die Position ..........ccccccceeeeenne 46
Weitere Auswertungsmaglichkeiten........... 47
Anmerkungen zu Infrastruktur ~ und
Rechenaufwand...........ccccccovviiiiiineneeenns a7
Definition von Teststrecken................... 49
Auswertung der Testdaten..................... 51
Voraussetzungen  zur  Erstellung  der
Trainingsdaten fiir ein neuronales Netzwerk
................................................................... 51
Festlegung einer Ordnerstruktur................ 51
Batchprozess zur Erstellung des Tiefenbildes
................................................................... 51
Genauigkeitsbetrachtung zum Tiefenbild ..52
Labeln der Bilddaten ............ccooccvveeveeennnnns 53
Aufgetretene Probleme beim Labeln und
Genauigkeitsanforderungen.............cccc...... 53
Zusammenfassung der bereits verarbeiteten
Daten......cooiiiiiie 55
Training des kinstlichen neuronalen Netzes
................................................................... 55
Umsetzung einer Zweiten
Netzwerkarchitektur .............cooooiinnnnes 55

Vergleich der Netzarchitekturen
Vorbereitung der Daten fur das Training ...56

Zwischenergebnisse .........cccvveeeeeeeiiiiiinnee, 56
Finales Training ........cccccovvveeeiiiiieeeiiieeene 60
Herausforderungen und weitere
Entwicklungsmadglichkeiten........................ 65
Anmerkungen zur Infrastruktur fir das
TrAINING ..eeeeeiee e 65
Objektextrahierung und Batch-Prozessierung
................................................................... 66



5.4.1 Erstellen der Tiefenbilder ...........cccccc.... 66
5.4.2 Semantische Segmentierung der Bilddaten

................................................................... 67
5.4.3 Ubertragung der Klassenlabel in die

PUunktwolke ..........c.veeeeiieiiiceee 67
5.4.4 Herausforderungen bei der Rickprojektion

................................................................... 68
5.4.5 Hohere Sicherheit durch mehrere Label ... 69
5.4.6 Ubertragung der RGB-Information............ 69
5.4.7 Extrahierung von Objekten in 3D .............. 69
5.4.8 Reprasentierung von Objekten in 3D ........ 70
5.4.9 Georeferenzierung und

Verortungsgenauigkeit ...........ccccvveevereennns 72
5.4.10Klassifizierte Objekte in 3D ........ccccceeeeennnne 72
5.4.11Batch-Prozessierung ..........ccccceevvveeennnnen. 74

5.4.12Uberfiihrung der Daten in eine Datenbank 74
5.4.13Erstellung des OKSTRA-konformen XML-

SCREMAS....ccoiiiiieiiieie e 75
6 Manuelle AUSWErtung ........cccceeeeviveeeenne 76
6.1 Kontrolle der Objektdaten............c..cccouueee. 76
7 Statusbericht: Prototyp und
Klassifizierung .......ccccccvvvvvveininnenininnnnnnnnn. 77
7.1 Portierung des Prototyps auf Windows ..... 77
7.2  Entwicklungsumgebung und Zielplattform 77
7.3  Abhangigkeiten: Caffe .........ccccccccvinnnnnnnnns 77
7.4 Abhangigkeiten Prototyp ........cccccveeernnnen. 77
7.5 Hinweise zur Konfiguration der Bibliotheken
und Software .......cccccveveeeiice e 78
8 Vergleich und Schlussfolgerungen....... 79
8.1 Manuelle Auswertung der Teststecke........ 79
8.2  Aufbereitung der Extraktionsergebnisse zum
Import in die Datenbank ..............ccccccoeeee. 82
8.3  Zuordnung der extrahierten Daten zu ASB /
OKSTRA ..o 83
8.4  Auswertung und Vergleich der
Referenzstrecke mit den automatisch
extrahierten Objekten .............cccccoovieenne 84
8.4.1 Punktobjekte:.........cccoiiiiiiiiiii, 84
8.4.2 Linienobjekte: ........occcuiiiiiiiiiiiieeeee 85
8.4.3 Flachenobjekte: .........coocviiiiiiiiiiiiieeiien. 87
8.5 Schlussfolgerungen zur Mustererkennung 95
8.5.1 Schritt 1: Mustererkennung in 2D mittels
€ines KNN ... 95
8.5.2 Schritt 2: Mustererkennung und
Objektextrahierung .........cccccevvveeeeviieeennne. 96
8.5.3 Erkennungsgenauigkeit und Diversitat der
Trainingsdaten..........cccoceeeeeviivciieeeee e 96
8.5.4 Weitere Schlussfolgerungen zur
Mustererkennung...........ccooecvveeeeeieeninnnnee. 97
8.6  Schlussfolgerungen zur Objekt-Extrahierung

................................................................... 97

8.7 Schlussfolgerungen zur Berechnung der

konkaven HUlle...........ccooveiviiieeiniiiieeen, 98
8.8 Einfluss von Verdeckungen durch stationare

ODbJEKEE ...eeeeeiieee e 98
8.9 Einfluss von sich bewegenden Objekten ...99
8.9.1 Einfluss sich bewegender Objekte auf die

PUnKtwWoIKe ........cooviiieiiieee e, 99
8.9.2 Einfluss sich bewegender Objekte auf die

Klassifizierung ......c.ooovveeeeiiiiee e, 100
8.10 Erforderliche Auflésungen...........ccccoconeee. 101
8.10.1Aufldsung der Punktwolken ..................... 101
8.10.2Punktdichte und Befahrungsgeschwindigkeit

................................................................. 102
8.10.3Punktdichte und Prozessierungszeit........ 103
8.10.4Aufldsung der Kamerabilder .................... 104
8.11 Nutzung der PCL (Point Cloud Library) ...104
9 Datenlibergabe und Software............... 105
10  Analyse des Messfahrzeuges ,,MESUV“

als Vergleichsfahrzeug...........ccccccoene 106
10.1 Analyse der Hardware des Messfahrtzeuges

SMESUVY L, 106
10.2 Analyse der Software..........cccoeevveeernnnneen. 108
10.2.1Software BAStKalib: ... 109
10.2.2Software BAStRecord ..........ccccccvvveeerinnns 110
10.2.3Software BAStVIEW .........coovcviieiiereeeiiens 110

10.2.4Ausgabe *.bst Formatbeschreibung......... 111

10.3

11
12
13

Zusammenfassung und weitere Schritte

Messfahrzeug ,MESUV* ...............ccuvee. 112
Zusammenfassung ......cccccevvveeieinnneeen. 113
Literatur ..o 114
ANhang L., 117



1 Problemstellung und
Zielsetzung

1.1 Aufgabenstellung

Laserscanmessungen dienen heute der Erstellung
von Grundplanen fir den Um- und Ausbau von
Stral3en. Im Einsatz sind terrestrische Laserscanner
(TLS), mobile Laserscanner (MLS) und luftgestitzte
Laserscanner  (ALS). Der Vorteil dieser
Messsysteme ist der geringe Einfluss auf den
flieBenden Verkehr. So lassen sich Staus
einhergehend mit kostenintensiven Fahrbahn- bzw.
Fahrstreifensperrungen reduzieren bzw.
verhindern.

Bei den Laserscanmessungen entstehen sehr
grofRe Punktmengen (mehrere Milliarden Punkte je
nach Messabschnitt) und damit sehr groRRe
Datenmengen. Diese Datenmengen erfordern neue
Techniken bei der Auswertung.

Moderne Softwaresysteme sind in der Lage, diese
Laserscandaten einzulesen und als Punktwolke am
Bildschirm darzustellen. Daraus lassen sich
Objekte, die vom Laserscanner wahrend der
Aufnahme abgetastet wurden, schemenhaft als Bild
erkennen. Aus den ausgewahlten angeklickten
Punkten kdnnen die exakten Koordinaten
enthnommen werden. Darauf aufbauend kdnnen
durch Bildschirmarbeit Objekte, wie z.B. Schilder,
erfasst werden. Uber den FuBpunkt lassen sich die
Lagekoordinaten der Objekte ermitteln und
zusammen mit visuellen Erkenntnissen (z.B. die Art
des Schildes) diese Informationen Uber eine
Eingabemaske in einer Straf3endatenbank ablegen.

Gleiches gilt fur weitere Objekte, bspw.
Durchfahrtshéhen von Bauwerken.
Wéahrend solche Punktwolken durch

Messfahrzeuge mit einem Laserscanner schnell
und einfach zu erstellen sind, ist die manuelle

Auswertung heute noch sehr aufwéndig,
insbesondere wenn mit diesem Verfahren bspw.
eine Bestandserfassung von gréeren

StraBennetzen erfolgen soll.

1.2 Zielsetzung

Mit dem Forschungsvorhaben sollen Methoden und
Algorithmen entwickelt werden, die in der
Punktwolke nach vorab definierten Mustern von
Bestandsobjekten suchen und erkannte Objekte
protokollieren und in einer Datei ggf. OKSTRA-
konform abspeichern.

Eine Methode, die aus
Bestandsobjekte analysieren kann,

Punktwolken
wirde die

notwendigen Vorarbeiten bei der Planung und beim
Betrieb einer StraBe gegeniiber der bisherigen
Arbeitsweise erheblich vereinfachen und
beschleunigen. Mit einer Laserscanbefahrung mit
anschliel3ender Auswertung lassen sich
Bestandsobjekte schnell erfassen und Anderungen
im Bestand mit héherer Qualitat nachweisen.

2 Literaturanalyse

2.1 Kinematische Messverfahren

Im letzten Jahrzehnt wurde ein Grol3teil der
Laserscannerdaten im Stralenraum mit Mobile
Mapping Systemen aufgenommen. Der grofe
Vorteil dieser Systeme ist die Erfassung der Daten
im flieBenden Verkehr.

Das folgende Kapitel soll einen kurzen Uberblick
Uber die Entstehung und die verwendeten
Komponenten in einem Mobile Mapping System
geben. Hierbei wird auch auf die Sensoren
eingegangen, da diese Grundvoraussetzung fur die
Datengrundlage und der darauf aufbauenden
Mustererkennung sind. Die Qualitat, Messdichte
und die Kalibrierung haben direkten Einfluss auf die
zu erwartenden Ergebnisse.

Tabelle 1 Frihe Mobile Mapping Systeme (nach Li et al., 1999).

ion Sensors

MM System ‘ 1 Mapping Sensors

GPS/Gyro/Wheel Counter
GPSVan™ Center for Mapping, OSU

GPS/INS (sceond gencration 2CCD, voice recorder

of the system)

VISAT GPS/INS/ABS & b/w CCD and 1 color

SVHS

University of Calgary

GeoVan Geospan Corp., USA GPS/DR 10 VHS, voice reeorder

GPS Vision Lambda Tech. Inc., USA GPS/INS 2 color CCD

1 SVHS, 2 b/w CCD,

voice recorder

GPS/IMU/Inclination

Odometer/Barometer

KISS Univ. of Bundeswher
Munich and GeoDigital,
Germany

ON-SIGHT Transmap Corp., USA GPS/INS 4 color CCD

RGIAS Rowe Surveying and Eng.. GPS

Ine., USA

video, laser range finder

TruckMap John E. Chance Inc., USA GPS/Gyro/WADGPS Laser range finder, 1 video

camera

WUMMS ‘Wuhan University, China GPS 3 video cameras, laser

range finder

ROMDAS Highway and Traffic GPS
Consultants Ltd., New

Zealand

digital videa camera

DDTI Digital Data Technologies, GPS
Inc.. USA

touch-screen, voice
recorder

Applanix Corporation, GPS/INS/ distance measuring
Canada instrument (DMI)/ GPS
Azimuth Measurement
Subsystem (GAMS)

POSIVIM 429 CCD. video

2.1.1  Mobile Mapping Systeme

Die ersten Mobile Mapping Systeme, die
Stralendaten erfassen, wurden von Airborne/Luft-
gestitzten Systemen zur Kartografie abgeleitet.
Erste wissenschaftliche Veroffentlichungen von
Messfahrzeugen mit einem integrierten IMU/GPS-
System wurden bei (Krakiwsky, 1991) und (Harris,
C G & J M Pike 1988) beschrieben. Die ersten
Messfahrzeuge besallen ein einfaches GPS-



System, Videokameras und konnten Objekte
entlang der Trajektorie mit einer Genauigkeit von 2-
20 m lokalisieren.

GPS
Antenna

Camera
S-VHS

T —

<— nertial

8 CCD Platform

Cameras
220° Field of View

Bild 1: VISAT Van ca. 1995 (El-Sheimy et al. 1999).

Ein Mobile Mapping System besteht i.d.R. aus
einem  Positionierungssystem, welches das
Primarsystem darstellt. Die Position wird durch die
Kombination eines Kreiselsystems, einem GPS-
System und einem Wegstreckensensor ermittelt.
Dies geschieht mathematisch meist durch einen
Kalman-Filter, der eine kontinuierliche
Vorwartslosung in  Realtime berechnet. Alle
weiteren Sensoren sind Sekundarsensoren, die
entweder durch den Weg oder die Zeit mit dem
Positionierungssystem synchronisiert sind. Diese
Sensoren kodnnen Videokameras, CCD/CMOS
Einzelbildkameras, Laserscanner, Laserdistanz-
sensoren oder Georadarsensoren sein. Aktuelle
Systeme werden im Kapitel 2.1.8 aufgezeigt.

2.1.2 Positionierungssystem
Ein hochgenaues Positionierungssystem besteht
aus folgenden Komponenten:

- Inertial Measurement Unit (IMU)

Mit heutigem Stand der Technik besitzt es
durchschnittlich eine Messfrequenz von 200 Hz und
eine Drift von 1 Grad je Stunde. Die IMU ist neben
dem GPS die Hauptkomponente des Systems. Eine
beispielhafte Spezifikation ist der nachfolgenden
Abbildung zu entnehmen.

- GPS-Receiver

Zur absoluten Positionierung werden ein oder zwei
GPS-Receiver eingesetzt. Diese sollten sowohl
Signale des GPS-Systems als auch von GLONAS
verarbeiten. Dies garantiert eine hdchstmaogliche
Empfangsrate. Es werden die Satelliten - Rohdaten
mit einer Frequenz von 10 Hz aufgezeichnet (im
RHINEX Format).

Tabelle 2: Typische Spezifikationen eines Kreiselsystems
(Applanix 2015)

Performance — Accelerometer
Bias Repeatability 300 pg to 3.0 milli-g, I
Scale Factor Accuracy 300 to 5,000 ppm, 1G

Performance — Gyro

Bias Repeatability 1°/hrto 3°/hr, 1o
Scale Factor Accuracy 100 to 500 ppm, 1G
Random Walk 0.07° to 0.15°hr
Power Spectral Density
(PSD) level
- Wegstreckensensor

Zur Stutzung der Orientierung in Langsrichtung und
zur eindeutigen Erkennung von Stillstand (zero —
velocity update — ZUPT) sollte ein Hodometer mit
einer Auflésung von 4000 Pulsen je Meter (ca.
1 mm) eingesetzt werden.

Das Positionierungssystem ist die wesentliche
Komponente des Fahrzeuges. Alle weiteren
Sensoren werden mit diesem System
synchronisiert. Das System sollte auf eine
Aufnahmegeschwindigkeit von 120 km/h ausgelegt
sein. Somit muss die Synchronisierungsgenauigkeit
besser als 10 s betragen. Vor Einsatz bzw. vor
Projektbeginn ist eine Kalibrierung der Hebelarme
zu den einzelnen Komponenten erforderlich.
Hierbei werden alle Rotationen und Translationen
messtechnisch bestimmt. Die Parameter sollten im
Nachgang uber eine spezielle Software mit Hilfe
einer Bulndelblockausgleichung auf Signifikanz
gepruft werden.

Ergebnis der gemeinsamen Lésung der einzelnen
Sensoren ist eine dreidimensionale Trajektorie.
Diese beschreibt die Fahrlinie des Fahrzeuges im
Ubergeordneten Koordinatensystem uber eine
zeitliche Abfolge georeferenzierter Punkte mit
einem begleitenden Dreibein.

Die Auswertung der Positionsdaten kann in drei
verschiedene Klassen eingeteilt werden:

- Realtime Trajektorie
- RTK gestiitzte Trajektorie
- Postprozessierte Trajektorie

Die Realtime-Trajektorie wird i.d.R. online im
Fahrzeug durch einen vorwarts gerichteten Kalman
Filter berechnet. Alle Kalibrierungsfehler und GPS-
Fehlereinflisse und Driftverhalten der IMU durch
GPS-Ausfall werden als Genauigkeits- oder



Positionsfehler der Trajektorie sichtbar. Diese

Ldsung hat die geringste Genauigkeit.

Mit einer zusétzlichen Stitzung zur Messzeit durch
ein RTK Signal (Realtime kinematic — Einspeisen
von Korrekturdaten, wie SAPOS oder VRSNow)
kann die GPS-Positionsgenauigkeit gesteigert
werden.

Die beste Fehlerelimination erreicht man hingegen
mit einer postprozessierten Trajektorie. Dazu
werden alle Sensorrohdaten und mindestens drei
Basisstationen genutzt (Berechnung als
Netzausgleichung). In Abhangigkeit der GPS-
Bedingungen kdnnen Genauigkeiten besser 20 cm
erreicht werden.

Bild 2: Beispiel einer  Post-Prozessierungssoftware

Applanix POS Pac.
2.1.3 Laserscanner
Unter Laserscanning wird ein punktuelles, zeitlich
versetztes, flachenméaRiges  Abtasten von
Oberflachen mit einem Laserstrahl verstanden. Das
Ergebnis sind ungeordnete dreidimensionale
Punktkoordinaten. Diese werden durch polares
Anhangen an die Standpunktkoordinaten, ahnlich
wie bei einem Tachymeter, berechnet. Fur jeden
Punkt werden ein horizontaler und vertikaler
Richtungswinkel und eine Strecke bestimmt. Die
Streckenmessung erfolgt Uber eine reflektorlose
Laufzeitmessung eines Laserstrahls. Zuséatzlich zu
den Koordinaten wird die Intensitat des reflektierten
Laserstrahls gespeichert. Diese ist abhéngig von
der Richtung des einfallenden Laserstrahls und vom
Reflexionsgrad des Materials. Mit diesem
Messverfahren ist es moglich, in wenigen Sekunden
mehrere Millionen Messpunkte aufzunehmen. Der
Nachteil ist, dass alle Punkte ungeordnet sind und
auf einer zufalligen Abtastung des Objektes
beruhen. Die Gesamtheit der Messergebnisse
eines Laserscanners wird im Weiteren als
Punktwolke bezeichnet.

2.1.4 Entfernungsmessung mittels Laserlicht
Die elektronische Streckenmessung beruht auf dem
Prinzip, dass ein am Anfangspunkt der Strecke
stehender Sender eine sich mit konstanter
Geschwindigkeit ausbreitende Welle aussendet.
Diese wird am Endpunkt der Strecke reflektiert und
an der Sendeposition wieder empfangen. Dieser
Tragerwelle wird ein eindeutiges Signal so
aufmoduliert, dass eine Bestimmung der
zurlickgelegten Strecke mdoglich ist. Aus der
Signallaufzeit t und der Gruppengeschwindigkeit
der Tragerwelle cer ergibt sich die Streckenlange
zwischen Anfangs- und Endpunkt s.

Fir die Tragerwelle wird in der Regel eine
Wellenlange von 0,4 um < A < 1,3 mm verwendet.

Fur die Signalmodulation kommen zwei Verfahren
zur  Anwendung, eine Phasen- und eine
Impulsmodulation (Deumlich und Staiger, 2002).
Bei Laserscannern mit hohen Abtast-
geschwindigkeiten und groRer Reichweite wird
auch eine Impulsmodulation verwendet.

Das Verfahren sendet einen energiereichen Impuls
aus. Dieser wird durch die Reflektion am Objekt an
der Empfangseinheit wieder detektiert. Die
Bestimmung der Laufzeit erfolgt durch die zeitliche
Differenzbildung zwischen ausgesendetem und
reflektiertem Impuls (Bild 2.1).

|_Reflexionspunkt

Empfinger E

Eoigy /
ot

Bild 3: Prinzip des Impulsverfahrens, reflektorlos (in
Anlehnung an [Deumlich und Staiger, 2002]).

Die genaue Detektion des zuriickkommenden
Signals kann auf verschiedene Weisen erfolgen,
Uber einen Schwellwert, einen Nulldurchgang oder
durch eine Rekonstruktion des empfangenen
Impulses mittels einer Rasteraufteilung (multi pulse)
[Ulrich u. a., 2005]. Es werden drei Arten von
Reflexionsverhalten an einem Objekt
unterschieden. Diese sind in der Abbildung 2.2
skizziert.
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Bild 4: Arten von Reflexionen a) Spiegelung, b) diffuse
Reflexion, c) diffuse Reflexion mit Spiegelung [Kern,
2002].

Die Laserscanner IMAGER 5003 der
Zoller+Frohlich GmbH, Fraunhofer IPM PPS/CPS
und Laserscanner LS der Firma FARO verwenden
das Phasenvergleichsverfahren, mit dem eine

genauere Messung mit geringerer Reichweite
maoglich ist.
2.1.5 Terrestrische Laserscanner zur

Erfassung von Objekten

Die Reflexionseigenschaften eines Objektes oder
einer Flache koénnen sehr verschieden sein. Sie
sind in erster Linie von der Materialbeschaffenheit
abhangig, d.h., aus welchem Material besteht die
Oberflache, welche Rauigkeit besitzt sie und wie
stark wird die Tragerwelle des Messsignals
reflektiert oder absorbiert. Die Starke des
reflektierten Messsignals an der Empfangseinheit
des Laserscanners wird als Intensitatswert eines
Punktes gespeichert. Mit allen aufgenommenen
Punkten eines Standpunktes ergibt sich ein
Intensitatsbild.

2.1.6 Aufbau und Funktionsweise

Laserscanner

Mit dem Ziel, ein regelmaRiges Raster auf einer
Objektoberflache zu erhalten, muss ein Laserstrahl
entsprechend abgelenkt werden. In der vertikalen
Ebene wird dies Uber einen beweglichen Spiegel
oder ein rotierendes Polygonrad realisiert. Der
horizontale Versatz ergibt sich durch eine
horizontale Drehung des gesamten Spiegels oder
des Polygonrades. In Bild 5 ist die Prinzipskizze der
Laserscannerbaureihe LMS der Firma Riegl
graphisch veranschaulicht.

Steuerungsrechner

Bild 5: Prinzipskizze eines Laserscanners der Baureihe LMS
der Firma Riegl [Riegl, 2005].

Die Prinzipskizze zeigt einen Panoramascanner mit
einem Gesichtsfeld von 360° x 88°. Das bedeutet,
dass ein horizontales Gesichtsfeld von 360° und ein
vertikales von 88 aufgespannt wird. Weitere
Bauformen sind in der Literatur von Luhmann
(2002) zu finden.

Die Abtastung der Umgebung erfolgt Uber die
Veranderung des Vertikal- und Horizontalwinkels.
Mit der Streckenmessung vom Laserscanner zum
Reflexionspunkt definiert sich ein
Kugelkoordinatensystem {0; r, 6, ¢}. Durch die
Beschreibung eines solchen Koordinatensystems
wird jedem Winkelpaar eine Entfernung zugeordnet.

Ausnahme stellt eine Mehrfachimpulsauswertung
(multi pulse) dar. Hierbei wird ein ausgesendetes
Signal, das an einer Kante geteilt wird, welches zu
unterschiedlichen  Laufzeiten fihrt, getrennt
voneinander ausgewertet. Damit erhélt eine
Winkelposition mehrere Entfernungen [Kraus,
2004].

Die Berechnung der kartesischen Koordinaten
erfolgt aus den zuvor genannten Kugelkoordinaten.

Bei einer Laserscanneraufnahme sind die im
Folgenden aufgelisteten Fehlereinflisse zu
beachten:

- Divergenz des Laserstrahls
- Atmosphérische Einflisse
- Auftreffwinkel des Laserspots

- Messungen an Kanten



Die LaserspotgroRe hat einen entscheidenden
Einfluss auf die Extraktion von Kanten. Die
Reflexion eines hinreichend gro3en Laserspots an
einer Kante fuhrt zu einer Verfalschung der
Entfernungsmessung. In Bild 6 ist dieses Problem
skizziert.
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Bild 6: Prinzipskizze zu Messabweichungen a) an einer
konkaven und b) an einer konvexen Kante.

Kanten mit konkaver Ausrichtung werden zu kurz
und Kanten mit konvexer Ausrichtung zu lang
gemessen. Diese Auswirkung verstarkt sich mit
zunehmender Spotgrof3e des Laserstrahls und hat
eine Glattung von Kantenbereichen in der
Punktwolke zur Folge. Weitere Ausfuhrungen zu
diesem Thema sind in der Literatur von Kern (2002)
zu finden.

2.1.7 Anforderungen Laserscanner

Die Abbildung der 3D-Oberflache erfolgt mit Hilfe
eines Laserscanners. Die Messdaten sind
Grundlage fur die Berechnung der Punktwolken.

Die minimalen Spezifikationen des Scanners sollten
nach derzeitigem Stand der Technik sein:

- 2 Mio. Punkte pro Sekunde

- Erfassungsbreite: min. 30 m

- Laserklasse 1 — augensicher

- Genauigkeit der LA&ngenmessung <7 mm
- Min. 1 mm Entfernungsauflésung

- Wasserdicht und staubdicht min. IP67
(unempfindlich gegen Witterungseinflisse
bei Uberfuihrungsfahrten —
Qualitatssicherung der Messung)

- Aufnahme eines Intensitatsbildes min. 10bit

Bild 7: 3D Punktwolke des CPS Scanners mit 10°
Sichtschatten der Referenzfaser zum Boden gerichtet.
Die Referenzfaser dient der internen Kontrolle der
Langen- und Winkelmessung pro Umdrehung des
Laserscanners.

2.1.8 Mobile Mapping und Laserscanning

Der Unterschied vom terrestrischen Laserscanning
zum Mobile Mapping System ist, dass der
Vertikalwinkel r durch die Vorwartsbewegung des
Fahrzeuges ersetzt wird. Der Laserscanner misst
hier eine Art Helix, wobei der Helixabstand von der
Geschwindigkeit des Fahrzeuges abhangig ist. Die
einzelnen Messpunkte werden zeitlich hochgenau
dem Positionierungssystem zugeordnet, sodass
durch  eine Kalibrierung eine eindeutige
Georeferenzierung erfolgen kann.

Die aktuellen hochgenauen Mobile Mapping
Systeme unterscheiden sich hier im folgenden
Male:

- Genauigkeit des Positionierungssystems

- Reichweite und Anzahl des/der
Laserscanner

- Messverfahren (Impulslaufzeit-/Phasen-
vergleichsverfahren)

- Genauigkeit des Laserscanners

- Attribuierung der Geometriedaten (z.B.
Intensitatsdaten, Farbinformationen)

Aktuelle Mobile Mapping Systeme mit hochgenauen
Positionierungssystemen und Laserscanner (Zugriff
2016):
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- RIEGL VMX-450

(http://www.riegl.com/nc/products/mobile-
scanning/produktdetail/product/scannersystem/10/

- StreetMapper 360

(http://www.igi.eu/streetmapper.html) / Riegl
Laserscanner-Daten

- Dynascan mobile mapping

(https://www.renishaw.com/en/dynascan-land-
based-mobile-mapping-and-surveying--25586

-topcon IP-S2 Compact +

(http://topconcare.com/en/hardware/mobile-
mapping/ip-s2/

- trimble MX8

(http://www.trimble.com/Imaging/Trimble-MX8.aspx

- optech Lynx SG Mobile Mapper

(http://www.teledyneoptech.com/en/products/mobil
e-survey/lynx-hs300/

- Leica Pegasus Mobhile Mapping Solution

(https://leica-geosystems.com/products/mobile-
sensor-platforms/capture-platforms/leica-

pegasus_two
-SITECO Roadscanner

(http://www.sitecoinf.it/en/solutions/road-scanner)
- LEHMANN+PARTNER GMBH (LP) I.LR.l.S

(http://www.lehmann-
partner.de/technologie/system-iris)

Die Positionierungssysteme der hier aufgelisteten
Fahrzeuge/Komponenten haben annahernd
ahnliche Spezifikationen. Die Laserscanner sind
i.d.R. von den Firmen Riegl, Z+F, SICK, Optec,
FARO und Fraunhofer IPM Freiburg Germany.

Alle Systeme erfassen eine georeferenzierte
Punktwolke, die sich zur Geometrie/Objekt-
erkennung eignet. Als minimales Austauschformat
kann eine Textdatei (Easting, Northing, Height +
epsg code) oder eine LAS Datei dienen.

2.1.9 Photogrammetrische Bilder

Zur Dokumentation und Objekterfassung werden

Messkameras eingesetzt. Diese sind
photogrammetrisch  kalibriert und  erlauben
nachtraglich eine Objekterfassung bzw.
unterstitzen  diese  (zusammen mit den

Laserscannerdaten).

Fur eine eindeutige Georeferenzierung muss
sichergestellt werden, dass jede Aufnahme/Bild
einen eindeutigen Zeitstempel besitzt. Uber diesen
Zeitstempel ist es mdglich, das aufgenommene Bild
eindeutig einer Trajektorienposition zuzuordnen.
Dies sollte Uber eine externe Triggerung erfolgen,
da mindestens eine Genauigkeit fur den
Zeitstempel von 105s erreicht werden muss.
Anderenfalls wird das Bild einer falschen Station
zugeordnet und alle weiteren Transformationen und
Rotationen zur 3D-Messung entsprechen nicht den
Genauigkeitsanspriichen (vgl. Scheller 2007).

Die geforderte Genauigkeit liegt bei 10 bis 50 cm im
gemessenen Einzelbild je nach verwendeter
Trajektorie.

2.1.10 Kalibrierung

Um eine eindeutige mathematische Beschreibung
der einzelnen Sensoren sicherzustellen muss jeder
Sensor, der zur Georeferenzierung von Objekten
dienen soll, kalibriert werden. Es st zu
gewahrleisten, dass alle Sensoren fachgerecht
eingemessen sind. Dies ist Grundlage fiur alle
Messungen bzw. Messergebnisse jedes einzelnen
Sensors. Weiterhin sind alle Sensoren regelmafiig
einer Uberpriifung zu unterziehen, um ggf.
Veranderungen in der Kalibrierung rechtzeitig zu
erkennen.

Jede Kamera sollte einzeln in Bezug zum
Fahrzeugkoordinatensystem eingemessen sein.
Dies beinhaltet mindestens die Sensorgréfie,
PixelgroRe, Kamerakonstante c, die Hauptpunkt-
verschiebungen in x und y Richtung, die Ver-
zeichnungsparameter (z.B. nach Braun Al, A2, A3,
B1, B2, C1, C2, C3). (Luhmann, T. (2002))

Bei allen Sensoren ist mindestens ein Boresight
Alignement zu ermitteln. Dies beschreibt die
Rotation rx, ry, rz und Translation tx, ty, tz vom
Sensorkoordinatensystem zum Ubergeordneten
Fahrzeugsystem. Hierbei muss sichergestellt
werden, dass alle Parameter eindeutig beschrieben
werden. Drehrichtungen, Drehreihenfolgen,
Linkshand- vs. Rechtshandsystem. Jeder Hersteller
verwendet hier seine eigenen Koordinaten-
systemdefinitionen. Dies beginnt mit der Festlegung
des Nullpunktes im Fahrzeug und der Festlegung
der Koordinatenachsen. Die Sensoren besitzen in
der Regel ein eigenes Koordinatensystem, welches
in das jeweilige Fahrzeugsystem zu uberfuhren ist.

Anforderungen an eine Sensor-Kalibrierungsdatei:

- Jeder Sensor besitzt eine

Kalibrierungsdatei


http://www.riegl.com/nc/products/mobile-scanning/produktdetail/product/scannersystem/10/
http://www.riegl.com/nc/products/mobile-scanning/produktdetail/product/scannersystem/10/
http://www.igi.eu/streetmapper.html
http://www.trimble.com/Imaging/Trimble-MX8.aspx
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- Kalibrierungsdatei sollte menschenlesbar sein
- alle Einheiten der Parameter sind dokumentiert

- ersichtliches Datum der letzten Kalibrierung

Mobile
Fahrzeuges vor einer Kalibrierungswand mit einzelnen
georeferenzierten Messmarken (Scheller 2007).

Bild 8: Kalibrierungspositionen  eines Mapping

Die einheitliche Kalibrierung der Sensoren ist
Grundvoraussetzung fur eine eindeutige
Beschreibung der Sensoren und hat somit direkten
Einfluss auf die Genauigkeit der erstellten
Messungsdaten.

2.1.11 Datenablage und Datenformate

In den letzten Jahren haben sich unterschiedliche
Austauschformate entwickelt, die eine Punktwolke
speichern kénnen. Diese Formate kommen aus
verschiedenen Bereichen der Informatik oder der
Geodasie. Die weitverbreitetsten sind das Format
LAS und E57. Das LAS wurde in Zusammenarbeit
mit der “ American Society for Photogrammmetrie
and Remote Sensing“ (ASPRS) erstellt. Dieses wird
hauptsachlich fir luftgestitzte Laserscanner-
erfassung verwendet.

Das Format E57 wurde seit 2006 vom ,ASTM*
Committee vorgeschlagen. Viele Firmen haben die
Formate als Standard fiir Laserscannerdaten (vgl.
Daniel Huber 2011).

Das einfachste menschenlesbare Austauschformat
ist hingegen eine Textdatei. Dieses Format isti.d.R.
mit jeder Software einzulesen und lasst sich mit
jedem Texteditor bearbeiten. Nachteile sind die

extreme GroRRe und die lange Ladezeit/Speicherzeit
durch die ASCII Interpretation der Datei.

Standard Austauschformate fiir Laserscannerdaten
dateibasiert:

- *txt — einfaches Format zeilenbasiert
(variabel auch GeoJSON mdglich)

-  *las - LASF - ASPRS LIDAR Data
Exchange Format - open source -
Bin&arformat
(http://www.asprs.org/committee-
general/laser-las-file-format-exchange-
activities.html)

- *eb57 - Binarformat mit API
(http://www.astm.org/COMMITTEE/E5S7.ht
m)

- *pdc - Point Cloud Library (PCL)

Binar/Textformat
(http://pointclouds.org/documentation/tutori
als/pcd file format.php)

Es bestent im Weiteren die Mdoglichkeit, die
Laserscannerdaten in eine Datenbank zu
Uberfuhren. Der Import der Daten dauert i.d.R.
vergleichsweise lange. Die Verarbeitung der
Punktwolken kann dann jedoch schneller in der
Datenbank erfolgen. Mit den uns z.Z. bekannten
Madglichkeiten ist dies eine gute Alternative fir
Datensétze kleiner 5TB.

2.1.12 Fazit

Die Georeferenzierung eines Mobile Mapping

Fahrzeuges erfolgt mit Hilfe eines
Positionierungssystems. Das  Positionierungs-
system kombiniert GPS Messungen, eine

Wegstreckenmessung und Messungen einer IMU
(inertial measurement unit). Die IMU ist hierbei das
Primarsystem und erfasst Beschleunigungs-
messungen sowie Winkelunterschiede in allen drei
Koordinatenachsen. Alle weiteren Messsensoren
werden in die Trajektorie des Positionierungs-
systems eingerechnet (2.1.8). Uber die zeitliche
Kombination des Positionierungssystems und den
einzelnen Messsystemen kann eine Georeferen
zierung berechnet werden. Grundvoraussetzung
hierfur ist eine eindeutige Kalibrierung der Sensoren
und somit maRgebend fir eine gute
Datengrundlage fur das weite Forschungsprojekt.


http://pointclouds.org/documentation/tutorials/pcd_file_format.php
http://pointclouds.org/documentation/tutorials/pcd_file_format.php
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2.2 Mustererkennung
2.2.1 Aufgaben der Objekterkennung in der
Analyse von Straldenszenen

Methoden der Muster- bzw. Objekterkennung
werden fur verschiedene Zielvorgaben entwickelt.
Die beiden Begriffe Muster- und Objekterkennung
konnen dabei im Rahmen dieses Berichts
weitgehend synonym verwendet werden.

Die Komplexitat der Erkennungsaufgabe nimmt mit
der Art und Starke der Variation in den
Eingangsdaten zu. Je mehr einzelne Objekte in
einer Punktwolke oder einem Kamerabild
vorhanden sind und je stérker die einzelnen Objekte
in ihrer Erscheinungsform variieren kodnnen,
entscheidet, ob eine bestimmte Methode
ausreichend ,méachtig® ist, eine zuverlassige
Erkennung durchzufuhren. Die Starke des
Rauschens in den Eingangsdaten sowie weiterer
Storeinflisse  kdnnen die  Mustererkennung
zusatzlich erschweren.

Prinzipiell lassen sich folgende Aufgabenstellungen
unterscheiden, deren  Lésung zunehmend
komplexe Methoden erfordert.

Objekterkennung (Object Recognition):
Ergebnis der Erkennung ist eine Aussage dariber,
ob bzw. wie stark die Eingangsdaten Ahnlichkeit zu
zuvor bereits ,gesehenen Objekten aufweisen. Am
besten funktioniert die Klassifizierung, wenn als
Eingabe ein einzelnes, mehr oder weniger isoliertes
Objekt zur Verfigung steht. Im Kontext wvon
StraRenszenen kdnnte dies z.B. ein Vorfahrtsschild
sein. Typische Lo6sungen basieren auf dem
Matching geeigneter Merkmale in den Bildern oder
der Registrierung von Punktwolken. Typische
Merkmale sind Farben, Kanten oder geometrische
Formen. Haufig werden komplexere Deskriptoren
wie z.B. SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
oder HOG (Histogram of Gradients) eingesetzt.

Objektlokalisierung (Object Detection):
Bestimmung der Position eines Objekts in Bild oder
Punktwolke (z.B. als Bounding Box). Meist als
Erweiterung zur Objekterkennung, welche selbst
keine Aussage zur Position eines Objekts
beinhaltet. Die Eingangsdaten enthalten dabei im
Allgemeinen mehrere verschiedene Objekte, die
sich auch gegenseitig tiberschneiden kdnnen.

Objektklassenerkennung (Object Class
Recognition): Klassifizierung von Objekten, die ein
abstrakteres Konzept reprasentieren und deshalb in
ihrer Erscheinung starker variieren. Ein typisches
Beispiel ist die Klasse ,Auto®, worunter Sportwagen
ebenso fallen wie Gelandewagen, Cabriolets oder

Kleinstwagen. Bei den StralBenbestandsobjekten
sind dies z.B. verschiedene StralRenabdeckungen
(Schacht, Hydrant, etc.), Beleuchtungsanlagen,
Baume, Lichtsignalanlagen (wenn man die
Gesamtanlage incl. Masten betrachtet). Methoden
zur Objektklassenerkennung basieren i.d.R. auf
einem Lernprozess. Aus einem Trainingsdatensatz
wird dabei eine geeignete Auswahl an Merkmalen
bestimmt anhand derer Instanzen der Objektklasse
zuverlassig erkannt werden kdnnen.

Lokalisierung von Objektklassen (Object Class
Detection): Ahnlich wie bei der Objektlokalisierung
geht es um die Bestimmung der Position in Daten,
welche mehrere Objekte enthalten.

Erkennung auf Instanzebene (Instance-Level
Detection): Unterscheidung mehrerer Instanzen
desselben Typs, die sich Uberschneiden.

Segmentierung: Aufteilung eines Datensatzes in
Bereiche (oft als Regions of Interest (ROI)
bezeichnet), welche in sich maximal &hnlich sind.
Der einfachste Fall ist die Trennung zweier
Regionen, etwa des Vorder- und Hintergrunds eines
Bildes. Ahnlichkeitskriterien koénnen z.B. wieder
Farbe, Form oder Textur sein; bei Bildsequenzen
oder Stereobildern auch sekundére Informationen
wie Tiefe oder Bewegung.

Semantische Segmentierung (Semantic
Segmentation, Semantic Labeling): Zuordnung
jedes Pixels bzw. Punktes zu einem bestimmten
Objekttyp  oder einer  Objektklasse. Sich
Uberschneidende Objekte desselben Typs werden
dabei nicht unterschieden.

Semantische Segmentierung auf Instanzebene
(Instance-Level Semantic Segmentation):
Zusatzliche Unterscheidung sich Uberlappender
Instanzen desselben Objekttyps bzw. von Instanzen
einer Objektklasse bei der Segmentierung.

Im Rahmen dieses Forschungsprojekts war eine
Klassifikation und Lokalisierung einfacherer
Objekte, z.B. bestimmter Verkehrsschilder, sowie
von Objektklassen erforderlich. AuRerdem war die
Erkennung einzelner Instanzen nétig, wenn sich
Objekte desselben Typs Uberschneiden.
Abschlie3end war eine georeferenzierte
Positionierung der Objekte und die OKSTRA-
konforme Dokumentation der Ergebnisse zu
gewahrleisten.
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2.2.2 Mustererkennung in Punktwolken (3D)
Die Methoden zur Muster- bzw. Objekterkennung in
Punktwolken werden im Folgenden Ubersichtsartig
dargestellt. Der Schwerpunkt der Literaturanalyse
liegt auf den Methoden, welche RGB-Bilder (ggf.
zusammen mit Tiefenbildern) als Eingangsdaten
nutzen, da diese in den Lodsungsstrategien
bevorzugt werden.

2.2.2.1 Erlauterungen zur Datenbasis

Eine Punktwolke stellt die Reprasentation einer
Szene als (zunéchst) unsortierte Menge von
Punkten in 3D-Koordinaten dar (3-Punktwolke).
Zusatzlich zur 3D-Information steht vorliegend auch
der vom Laserscanner empfangene Intensitatswert
zur Verfigung (4-Punktwolke).

Im Kontext von Laserscanning wird des Ofteren der
Begriff 22D verwendet. Somit wird der Tatsache
Rechnung getragen, dass Informationen nur auf der
dem Laserstrahl zugewandten Oberflache eines
Objekts aufgenommen werden, nicht aber auf der
dem Sensor abgewandten Seite.

Die beiden vom Fraunhofer IPM entwickelten
Laserscanner Pavement Profile Scanner (PPS) und
Clearance Profile Scanner (CPS) zeichnen 2D-
Profile mit Scanraten von 800 Hz bzw. 200 Hz auf.
Die Samplingfrequenz betragt 1 MHz bzw. 2 MHz.
Die dritte Dimension der Daten ergibt sich aus der
Vorwartsbewegung des Messfahrzeugs. Aus den
Messdaten wurde von LP eine georeferenzierte
Punktwolke erzeugt.

Aufgrund des Messprinzips ergaben sich fur die
Nutzung der Punktwolken als Ausgangspunkt far
eine Klassifizierung Herausforderungen hinsichtlich
der Intensitatsinformation und der geometrischen
Anordnung der Scanprofile.

2.2.2.2 Nutzung der Intensitatsinformation

Die von einem Laserscanner wahrgenommene
Intensitat eines Messpunktes variiert mit dessen
Entfernung vom Sensor. Die Intensitdt eines
Objekts ist als Merkmal deshalb nur eingeschrankt
nutzbar. Hierin unterscheiden sich lasergenerierte
Daten von bspw. Kamerabildern, bei denen die
wahrgenommene Intensitdt unabhdngig von den
Objektdistanzen  ist.  Zusammen mit  der
Entfernungsinformation kénnte man - unter
zusatzlichem Berechnungs- bzw. Kalibrierungs-
aufwand — die Intensitatsinformation nutzen. Es ist
allerdings dann noch mit einer relativ starken
Variation zu rechnen, da die Menge des

zurlickreflektierten Lichts zusatzlich noch von den
Witterungsbedingungen, z.B. nassen Oberflachen,

abhangig ist. Auch retroreflektierende Flachen

stellen fir laserbasierte Messsysteme im

Allgemeinen ein  Problem dar, da die

Empfangselektronik, zumindest kurzzeitig,

.geblendet” wird.

2.2.2.3 Nutzung der geometrischen
Information

Die Messungen eines Laserscanners, die als
Punktwolke vorliegen, sind ideal geeignet, um
genaue Informationen lber die raumliche Struktur
von Objekten zu erfassen. Speziell die Ebenheit von
Oberflachen lasst sich sehr exakt bestimmen.

Fur die Identifikation volumindser Objekte, wie z.B.
Baume oder Laternenmasten, kann die Geometrie
ein wesentlicher Anhaltspunkt sein. Wenn ,echte”
3D-Daten vorliegen, kénnen zylindrische Objekte
bspw. durch die kreisformige oder elliptische
Anordnung von Punkten in einem Schnitt durch das

Objekt  oder  durch die Analyse von
Normalenvektoren erkannt werden.
Bei 2¥%D-Daten sind diese geometrischen

Merkmale unvollstandig ausgepragt, was deren
Definition und Auswertung erschwert. Auch das
Volumen von Objekten ist hier als Merkmal nur
eingeschrankt nutzbar, da nicht alle Seiten von
Objekten sichtbar sind.

Aufgrund des  Abstandes zwischen den
Scanprofilen, der von der Geschwindigkeit des
Messfahrzeugs abhangt, werden auf Objekten mit
geringer raumlicher Ausdehnung, wie z.B. den
Masten von Schildern, selbst bei einer
Scanfrequenz von 200 Hz, wie beim CPS, nur
wenige  Profile aufgezeichnet. Auch eine
Verkippung des Laserscanners wird hier keine
wesentliche Verbesserung mit sich bringen.
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Bild 9: Der Mast einer Beleuchtungseinrichtung in der
Punktwolke des CPS-Scanners (li.) und als RGB-Bild

(re.).

Der Unterschied zwischen Kamerabild und
Punktwolke ist exemplarisch in Bild 9 zu sehen.
Obwohl die 3D-Daten entlang des Scanprofils sehr
hoch aufgel6st sind, ist es dennoch mit dem RGB-
Bild besser mdoglich, eine Unterscheidung von
ahnlichen Objekten (Schild/Mast, Baumstamm) zu
treffen.

2.2.2.4 Objektidentifikation in Punktwolken

Um Objekte in Punktwolken zu lokalisieren und zu
klassifizieren gibt es eine Vielzahl verschiedener
Anséatze. Fir die Analyse von StralRenszenen
werden héaufig geometrische Eigenschaften von
Objekten sowie a-priori-Wissen uUber den typischen
Aufbau einer StralRenszene kombiniert. So entsteht
ein mehrstufiges Vorgehen, indem z.B. zunachst
Uber die Suche nach einer ebenen Flache eine
grobe Kategorisierung in Fahrbahn, Objekte auf der
Fahrbahn sowie Objekte Uber der Fahrbahn
vorgenommen wird (PU et al. 2011). Bordsteine
lassen sich z.B. Uber Springe in den Héhenwerten
bestimmen (vgl. ZHOU, VOSSELMANN 2012, dort
im  Vergleich zu Mobile und Airborne
Laserscanning).

Andere Methoden zur Objekterkennung in 3D
(bspw. die Bildverarbeitung) gehen starker
merkmalsbasiert vor. Hierzu zahlen auch Ansétze,
welche fur komplexere Szenen mit Verdeckungen
und einer groReren Anzahl an Objekten geeignet
sind. Unterscheiden lassen sich hierbei globale und

lokale Ansétze, je nach Art der verwendeten
Merkmale.

Einen Uberblick uber Methoden, welche lokale
Merkmale auf Oberflachen betrachten, bietet z.B.
GUO et al. 2014. Eine verbreitete Vorgehensweise
ist, zundchst Schlisselpunkte (Keypoints) zu
bestimmen, in deren Umgebung relevante
Merkmale vermutet werden. Um diese Keypoints
werden Merkmale, wie z.B. HOG (Histogram of
Gradients), berechnet. Uber die Keypoints und
deren Merkmale ist dann anhand von
Ahnlichkeitskriterien ein Matching mit anderen
Datensatzen (bzw. Ausschnitten davon) mdglich,
um bekannte Objekte zu identifizieren.

Einen speziellen Deskriptor, mit dem Merkmale von
Keypoints in Punktwolken beschrieben werden
konnen, bietet der NARF-Ansatz (STEDER et al.
2011). Dieser uberfuhrt die Punktwolken dabei
zunéchst in Tiefenbilder.

2.2.2.5 Analyse geometrischer Eigenschaften
und graphenbasierter Modelle

Ein Beispiel fir einen Ansatz, welcher zwei
verschiedene Methoden flr die Klassifikation von
Objekten in StraRenszenen kombiniert, ist in
BREMER et al. 2013 zu finden. Es werden sieben
verschiedene Klassen definiert: Boden,
Bodeninventar, Wand, Wandinventar, Dach,
kinstlicher Masten, Baum (sowie eine weitere
Klasse ,Undefiniert® fir nicht klassifizierbare
Punkte). Einen Eindruck der Ergebnisse, die erzielt
wurden, zeigt Bild 10.

- $u ., Ry
Quelle: BREMER et al. 2013

Bild 10: Klassifizierung einer Punktwolke anhand lokaler
Merkmale, sowie einer graphenbasierten Klassifikation
von pfahlartigen Objekten.

Wesentlicher Bestandteil fur die Detektierung von
Objekten ist hierbei die Suche nach bestimmten
geometrischen Formen (Linie, Ebene, etc.). Dies
geschieht anhand der Analyse von Eigenwerten
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und Eigenvektoren einer Kovarianzmatrix fir eine
lokale Umgebung einzelner Punkte. Die
Auswertung findet in BREMER et al. 2013 fir zwei
verschiedene Radien statt. Robustheit gegeniiber
Rotation und Skalierung der Objekte ist in gewissen
Grenzen gewabhrleistet (vgl. GROSS,
THOENESSEN 2006).

Die ,finale* Identifikation pfahlartiger Objekte (auch
Baume) erfolgt dann mit einem graphenbasierten
Klassifikator, der fortschreitende Verzweigung
analysiert.

Als Datenbasis fur die Evaluation dient die
Befahrung einer 200 m langen Strecke mit zwei im
45°-Winkel zur Fahrtrichtung ausgerichteten
Optech Lynx-Laserscannern. Der durchschnittliche
Abstand von Punkten betragt 0,02 m. Die erzielte
Genauigkeit (Accuracy) reicht von 0,69 fir
Bodeninventar (Ground Inventory) bis zu 0,99 fir
Boden (Ground) und Baum (Tree), ausgedriickt als
der relative Wert korrekt zugeordneter Punkte.

Die durchschnittliche Genauigkeit ist mit 0,94
angegeben. Es scheint im Datensatz jedoch wenig
Verdeckungen z.B. durch ineinander verwachsene

Baume zu geben, was die mitunter hohen

Genauigkeiten ein Stlck weit relativiert.

2.2.2.6 Optimierung der
Nachbarschaftsbestimmung

Einen vergleichbaren Ansatz verfolgten

WEINMANN et al. 2015. Hier wurde ein Framework
aus Bausteinen vorgestellt, welches eine flexiblere
Auswahl der NachbarschaftsgroRe sowie eine
Beschrankung auf relevante Merkmale erlaubte und
eine Klassifikation einbezog, die auf Gberwachtem
Lernen (Supervised Learning) basiert. Es wurden
verschiedene Bausteine variiert sowie der Einfluss
unterschiedlicher NachbarschaftsgréRen unter-
sucht.

Evaluiert wurden die verschiedenen Setups des
Frameworks auf den beiden 6ffentlich verfligbaren
Datensatzen ,Oakland 3D Point Cloud Dataset” und
.Paris-rue-Madame-Database”. Als Objektklassen
wurden fir den Oakland-Datensatz Draht (Wire),
Masten/Stamm  (Pole/Trunk), Wand (Facade),
Boden und Vegetation betrachtet. Fiur den Paris-
Datensatz erfolgte die Definition der Objektklassen
Wand (Facade), Boden, Auto, Motorrad,
Verkehrsschild und FuRgénger.

Die erreichten Genauigkeiten (Precision) variierten
entsprechend stark und reichten (fur das jeweils
beste Setup) von 0,09 fur Draht tber 0,89 fir Wand
bis zu 0,998 fur Boden. Eine Klasse
,Bodeninventar® gab es hier nicht. Die beste

erreichte Genauigkeit betrug 0,89, der beste
erreichte Recall-Wert 0,85. Einen visuellen

Eindruck hierzu vermittelt Bild 11.

Bild 11: Klassifizierte Punktwolke einer StraRenszene nach der
Methode von WEINMANN et al. 2015. Problematisch
erscheint z.B. die Identifikation von Verkehrsschildern
(rot), welche félschlicherweise in der Fassade von
Hausern positioniert werden.

2.2.2.7 Fazit zur Objekterkennung in Punkt-
wolken

Die verschiedenen Ansatze zur Objektidentifikation
in Punktwolken beschranken sich meist auf wenige
Objekte bzw. Objektklassen oder auf Objekte,
welche in ihrer Erscheinung nur geringer Variation
unterliegen. Bei starker variierenden Objekten
(bspw. Baume) war es offensichtlich, dass ein
komplexes Modell implementiert werden musste.
Fur die detaillierte Unterscheidung einer gréReren
Anzahl komplexerer Objektklassen, wie in diesem
Projekt gefordert, erschien es deshalb notwendig,
weitere Informationsquellen einzubeziehen, wie
z.B. RGB-Bilddaten (vgl. zu dieser Einschéatzung
z.B. PU et al. 2011).

Speziell die Liucken in den Punktwolken, die durch
den Abstand zwischen einzelnen Scanprofilen
entstehen, erschwerten eine eindeutige Detektion
von Objekten.

Kamerabilder enthielten dariiber hinaus weitere
Informationen, welche fir die Klassifizierung
hilfreich sein kénnten, wie z.B. die Farbe von
Verkehrsschildern.

Die Tiefeninformation aus der Punktwolke
wiederum konnte einen wesentlichen Beitrag zur
Auflésung der Mehrdeutigkeiten in Bildern leisten,
wenn sich z.B. Objekte mit &hnlichen Merkmalen
(teilweise) Uberdeckten.

Optimale Ergebnisse waren dann zu erwarten,
wenn sowohl die Punktwolke als auch RGB-Bilder
als Informationsquelle verwendet wurden. Um die
gemeinsame Nutzung zu ermdglichen, miussten die
Daten in angemessener Weise fusioniert bzw.
zueinander in Bezug gesetzt werden.
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Im Rahmen dieses Forschungsprojekts war die
Lokalisierung und Klassifizierung einer Vielzahl
verschiedener Objektklassen gefordert, deren
Instanzen in ihrer Erscheinung stark variieren. Die
Implementierung von merkmalsbasierten
Detektoren in 3D erschien zwar fir viele Objekte
mdglich, war jedoch fir jede einzelne Objektklassen
mit einem erheblichen Aufwand fir die
Merkmalsdefinition und die  entsprechende
Implementierung verbunden.

Vielversprechender erschien auch in dieser Hinsicht
der Ansatz des Deep Learning, welcher geeignete
Merkmale aus einem Trainingsdatensatz lernen und
sowohl Lokalisierung als auch Klassifizierung
Ubernehmen kann.

2.2.3 Mustererkennung in Bilddaten (2D)

2.2.3.1 Klassische Lésungsansatze

Als ,klassische® Methoden werden im Folgenden
solche bezeichnet, welche nicht auf komplexen
Lernalgorithmen wie dem Deep Learning beruhen.

Eine etablierte Vorgehensweise fir die Erkennung
seinfacher” Objekte (Object Recognition) ist, &hnlich
wie bei der Mustererkennung in 3D, Keypoints zu
identifizieren und Merkmale aus der Umgebung zu
berechnen. Dabei ist besonders darauf zu achten,
die Merkmale robust gegenulber der zu erwartenden
Variation zu gestalten. Dies betrifft insbesondere
solche Variationen in der Erscheinung von
Objekten, die auf die Beleuchtungssituation und
den Blickwinkel des Betrachters zurlickgehen oder
die teilweise Verdeckung von Objekten. Anhand der
so gewonnenen Merkmalsbeschreibung lassen sich
Eingangsdaten (ber die Ahnlichkeit zu den
gesuchten Objekten klassifizieren.

Die Erkennung von Objektklassen (Object Class
Recognition) erfordert aufgrund der starkeren
Variation in der Erscheinung das ,Lernen” bzw. das
Training eines Klassifikators, z.B. einer Support
Vector Machine (SVM). Dieser bestimmt anhand
eines Trainingsdatensatzes, der aus manuell
ausgewerteten und annotierten Bildern besteht,
welche Merkmale fir eine bestimmte Objektklasse
relevant sind, also in den Trainingsdaten besonders
haufig auftreten. Merkmale, welche nur wenige
Instanzen einer Objektklasse aufweisen oder die fur
eine eindeutige Bestimmung nicht hilfreich sind,
werden vom Klassifikator als ungeeignet erkannt.

Fur eine Vielzahl von Aufgaben im Bereich der
Objekterkennung haben sich jedoch in den
vergangenen 3 bis 4 Jahren kinstliche neuronale
Netze und das Deep Learning als besonders
geeignet erwiesen (s.u.).

2.2.3.2 Bildsegmentierung zur Identifikation

von Regions-of-Interest

In Bildern, welche eine Vielzahl von Objekten
enthalten, ist es sinnvoll, zunédchst interessante
Bereiche zu identifizieren, welche dann jeweils
separat klassifiziert werden. Die Lokalisierung ist
dann am Ende als Bounding Box um die erkannten
Objekte verfligbar, fur die ROI, mit der das beste
Ergebnis erzielt wurde.

Eine typische Vorgehensweise ist der Sliding-
Window-Ansatz, welcher Bounding Boxes
verschiedener Grof3e Uber das gesamte Bild
bewegt und den jeweiligen Inhalt der Box analysiert
bzw. Klassifiziert. Die vielversprechendsten
Ergebnisse werden festgehalten und am Ende
ausgewahlt. Um den Rechenaufwand in Grenzen
zu halten, ist hierbei ggf. eine Beschrankung der
Anzahl von Skalierungen und Positionen nétig,
worunter die Qualitat der Ergebnisse leiden kann.

Eine weitere Herangehensweise stellt die sog.
Aufmerksamkeitssteuerung dar. Anhand
vordefinierter Merkmale (z.B. Farbe, Kanten,
Formen) werden Bereiche identifiziert, in denen
einzelne Merkmale — oder Kombinationen von
Merkmalen — besonders ausgepragt sind. Diese
Regionen werden dann fir die genauere Analyse
oder Klassifizierung ausgewabhilt.

2.2.3.3 Erkennung
objekten

von Strallenbestands-

Fur die Identifikation einzelner Bestandsobjekte
werden in der Literatur verschiedene Ansatze
vorgestellt. Einige Methoden haben ihren Weg bis
in den Alltag der Navigationssysteme gefunden, wo
z.B. Verkehrsschilder automatisch erkannt werden,
oft zusammen mit einer GPS-basierten Verortung
und einer Karte, welche bekannte Positionen von
Schildern enthalt.

In der klassischen Bildverarbeitung wird meist eine
Kombination verschiedener Filter verwendet, um
am Vorhandensein einzelner Merkmale auf ein
bestimmtes Objekt schlie3en zu kdnnen.

Komplexere Deskriptoren wie SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) oder HOG (Histrogram of
Gradients) verbessern die Robustheit der
Ergebnisse. Ein Beispiel fur die Anwendung von
HOG ist z.B. ADAM, IOANNIDIS 2014, dort in
Kombination mit einer Support Vector Machine
(SVM) fur die Klassifikation.

Der Einsatz von Hough-Algorithmen zur Erkennung
kreisférmiger Objekte ist ebenfalls eine bewdahrte
Methode. Zusammen mit einer zusatzlichen
Erkennung von Ziffern auf Schildern mit
Geschwindigkeitsbeschrénkung  mittels  eines
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neuronalen Netzes findet er sich z.B. in
MOUTARDE et al. 2007. Neuronale Netze fir die
Klassifikation einzelner Schilder wurden in &hnlicher
Weise z.B. schon von DE LA ESCELERA et al.
1997 verwendet.

Verschiedene  Blickwinkel auf ein  Objekt
entsprechen einer affinen Transformation zwischen
den jeweiligen 2D-Abbildungen. Es existieren
Merkmale bzw. Deskriptoren, welche robust
gegeniber solchen Transformationen sind, z.B.
ASIFT (Affine SIFT) oder MSER (Maximally Stable
Extremal Regions). Diese eignen sich deshalb
besonders fur das Matching von Merkmalen, wenn
die Eingangsdaten affinen Transformationen
unterliegen.

2.2.3.4 Kinstliche neuronale Netze (KNN) und
Deep Learning

Im Bereich der Objekterkennung sind die
kiinstlichen neuronalen Netze (KNN) den
klassischen Methoden  jedoch inzwischen

Uberlegen. Dies gilt vor allem dann, wenn es darum
geht, eine Vielzahl verschiedener Objekte zu
erkennen, deren Erscheinung zudem stark variiert.
Sie sind auRerdem robuster gegentiber Variationen,
die typisch fur StraBenszenen sind, z.B.
Verdeckungen, Ausbleichen von Farben,
Beschadigungen oder Verschmutzungen.

Interessant sind in diesem Zusammenhang auch
die beiden Testdatensatze German Traffic Sign
Recognition Benchmark (GTSRB, vgl. STALLKAMP
et al. 2012) und German Traffic Sign Detection
Benchmark (GTSDB, vgl. HOUBEN et al. 2013). Es

geht dabei um die Klassifizierung bzw.
Lokalisierung von  Verkehrsschildern,  wofir
umfangreiche Trainings- und Testdatenséatze

bereitgestellt werden. Methoden, welche KNNs
verwenden, schneiden am besten ab. Ausfihrlicher
beschrieben wird ein solcher Ansatz z.B. in
SERMANET; LECUN 2011. Einige Bilder, die auch
diesen Ansatz vor Probleme stellen, zeigt Bild 12.

-Jj

Quelle: SERMANET; LECUN 2001

Bild 12: Einige besonders schwer zu klassifizierende Bilder von
Verkehrsschildern aus dem GTSRB, zusammengestellt
in SERMANET, LECUN 2011.

Die Idee, kiunstliche neuronale Netze (KNN) in der
Bildverarbeitung einzusetzen, ist nicht neu -
.einfache* Aufgaben wie die Handschrifterkennung
wurden bereits Ende der 1980er Jahre durch den
Einsatz von KNN geldst (sog. LeCun-Netzwerk).
Die typische Architektur der damaligen Netze wird
heute als ,flach* bezeichnet und umfasste max. 8-
10 Schichten mit meist weniger als 20.000
Neuronen.

Im Bereich der Bildverarbeitung sind insbesondere
die sog. Convolutional Neural Networks (CNNs oder
ConvNets) von Interesse (vgl. z.B. ZEILER;
FERGUS 2014). Diese machen sich die Tatsache
zunutze, dass Informationen in Bildern meist lokal,
d.h. auf einen kleineren Teilbereich des Bildes
beschrankt sind. Deshalb kdénnen fir die Analyse
des Bildinhaltes Filter verwendet werden, welche
nur einen kleinen Teil des Bildes betrachten, z.B.
7x7 oder 11x11 Pixel.

Dadurch ist eine wesentlich geringere Anzahl an
Neuronen notwendig als dies fur vollstandig
verbundene Netze der Fall ist, was eine erhebliche
Einsparung an Rechenzeit und Speicherbedarf mit
sich bringt. Dennoch wurde es erst in den
vergangenen Jahren mdglich, Netze zu entwickeln,
die mit der Menge an Variation umgehen kénnen,
welche die Eingangsdaten fir eine Erkennung
komplexerer Objekte aufweisen. Dies st
insbesondere der Verfiigbarkeit leistungsfahiger
und hoch parallelisierter Grafikprozessoren (GPUSs)
zu verdanken.

Der Durchbruch fiir solche ,tiefen“ Netze (Deep
Networks) mit mehr als 10 Schichten und mehreren
Millionen Neuronen wurde im Jahr 2012 durch das
sog. AlexNet (KRIZHEVSKY et al. 2012) erreicht.
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Dieses erzielte fir die Klassifikation von Bildern aus
dem ImageNet-Datensatz wesentlich bessere
Ergebnisse als alle klassischen Methoden zur
Objekterkennung. Den schematischen Aufbau
eines Netzes zur Klassifikation zeigt der obere Tell
von Bild 13. Deutlich sichtbar ist die Reduzierung
der Auflésung (Lokalisierung, codiert durch die
Flache der einzelnen Schichten) mit zunehmender
Tiefe des Netzwerks, bei gleichzeitigem Anwachsen
des Merkmalsraums (Tiefe der Schichten,
angegeben als Zahlenwert unter den einzelnen
Schichten des Netzwerks).

Die Starke der neuronalen Netze liegt insbesondere
auch darin begrindet, dass die Merkmale, die sie
lernen, im Ggs. zu ,manuell” definierten Merkmalen
(wie z.B. Farbe, Form, SIFT, HOG), mehrere
Hierarchieebenen aufweisen. Sie reprasentieren
dadurch zunehmend abstrakte Konzepte. Durch die
Reduzierung der Aufldsung am Ubergang zwischen
den Schichten des Netzwerks wird aul3erdem ein
immer gréerer Bereich des Bildes betrachtet. Am
Ende stehti.d.R. eine Analyse des gesamten Bildes
durch mehrere vollstéandig verbundene Schichten.

Die Gewichte der Verbindungen zwischen den
Neuronen, welche eine Gewichtung der Ergebnisse
der einzelnen Filter des Netzes vornehmen, werden
beim Training des Netzes berechnet. Dieses erfolgt
anhand von manuell annotierten Trainingsdaten.
Die Gewichte werden dabei durch die sog.
Backpropagation, eine spezielle Variante des
Gradientenabstiegs (Gradient Descent), bestimmt.
Die Berechnung ist sehr aufwandig, da je nach
Komplexitdt der Aufgabe mehrere Millionen
Gewichte aus der Analyse mehrerer Zehn- bis
Hunderttausend Bilder gewonnen werden muissen.
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Quelle: LONG et al. 2016

Bild 13: Schematischer Vergleich der Architektur zweier
neuronaler Netze: oben: Netz zur Klassifikation; unten:
Netz zur Berechnung der ungefahren Lokalisierung
eines Objekts anhand der Aktivierungen der
Merkmalskarte (Heatmap). Die Zahlen unter den
Schichten reprasentieren die Anzahl an Merkmalskarten.

Die Gewichte enthalten am Ende die gesamte
Information, welche zur Klassifikation von Objekten

notwendig ist. Sie entscheiden dariiber, wie stark
ein durch einen Filter reprasentiertes Merkmal
gewichtet wird und fir eine Aktivierung von
Neuronen in nachfolgenden Schichten sorgt.

Wahrend das Training sehr rechenaufwandig ist,
auch auf leistungsfahigen Grafikkarten mehrere
Tage bis Wochen in Anspruch nehmen kann, fiihren
die fertig trainierten Netze die Analyse eines Bildes
i.d.R. schnell aus. Typische Werte sind
Prozessierungszeiten von 5 ms pro Bild fiir einfache
Aufgaben bis zu ca. 1 s fir komplexere Analysen;
natirlich weiterhin abhéngig vom Grad der
Optimierung der Algorithmen und der
Leistungsfahigkeit der verwendeten Hardware.

Der Ansatz des Deep Learning wurde inzwischen
bereits auf eine Vielzahl von Anwendungen
Ubertragen und fiar verschiedene Arten von
Eingangsdaten optimiert, so z.B. auch fir die
zusatzliche Verwendung der Tiefeninformation in
RGB-D-Bildern (mehr dazu s.u.).

2.2.3.5 Objekterkennung (Object Recognition)
mit Deep Learning

Neuronale Netze sind inzwischen so weit
fortgeschritten, dass sie far manche
Klassifikationsaufgaben, z.B. Teile des oben bereits
erwahnten ImageNet-Benchmarks (val.
RUSSAKOVSKY et al. 2015), besser abschneiden
als menschliche ,Tester” (HE et al. 2015).

Das ist beeindruckend; man darf diese Aussage
allerdings auch nicht Uberbewerten, da es fir einen

Computer leicht ist, auch weniger bekannte
Objekte, wie spezielle Hunderassen, zu
identifizieren, wenn er sie durch den

Trainingsdatensatz lernen konnte (vgl. Bild 14).

Fir das Training beim ImageNet stehen fur jede der
1.000 zu erkennenden Klassen im Durchschnitt ca.
1.000 Bilder zur Verfugung, die das entsprechende
Objekt aus verschiedenen Blickwinkeln, sowie in
verschiedenen Beleuchtungen und Umgebungen
zeigen.

Neuronale Netze (und die Ansatze der Computer
Vision allgemein) haben andererseits Probleme,
Dinge zu erkennen, die fur einen Menschen trivial
sind, z.B. bestimmte Objekte oder Handlungen,
deren Bedeutung primér vom Kontext abhéngig ist.
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GT: komondor

1: komondor

2: patio

3:llama

4: mobile home

5:0ld English sheepdog

1: coucal

2: indigo bunting
3: lorikeet

4: walking stick
5: custard apple

Quelle: HE et al. 2015

Bild 14: Ausgabe der fiinf wahrscheinlichsten Objektnamen fur
zwei Bilder aus dem ImageNet-Datensatz, klassifiziert
mit dem Ansatz von HE et al. 2015 (GT = Ground Truth).
Speziell solche ,ausgefallenen“ Objekte kdnnen Netze
zuverlassiger klassifizieren als menschliche Probanden.

Bei der Identifikation von Stralenbestandsobjekten
kénnen die Starken neuronaler Netze jedoch
genutzt werden; die gesuchten Objekte kdnnen
weitgehend isoliert betrachtet werden. Der Kontext
oder anderes High-Level-Wissen spielen eine
untergeordnete Rolle.

2.2.3.6 Lokalisierung und semantische

Segmentierung

Bei der semantischen Segmentierung geht es
darum, jeden Pixel eines Bildes einer bestimmten
Klasse zuzuordnen. Fiir realistische Szenen ist dies
im Allgemeinen eine schwierige Aufgabe, speziell
bei Verdeckungen, deformierbaren Objekten oder
bei gleichzeitigem Vorhandensein vieler @hnlicher
Objekte (vgl. z.B. Bild 17).

Netze fir die semantische Segmentierung besitzen
eine deutlich aufwandigere Architektur als Netze fir
die Klassifikation, deren Ausgabe lediglich ein
.Score’ (Wahrscheinlichkeit) je zu bestimmender
Klasse ist; die Information Uber die Position eines
Objekts im Bild geht verloren. Eine Architektur, die
fur diese Aufgabe vorgeschlagen wird, sind die sog.
Up-Convolutional Networks.

Diese schalten dem Klassifizierungsteil weitere
Schichten nach, welche die Aktivierungen der
Merkmale der Klassifikation ,upsampeln®, um am
Ende eine Auflésung zu erzielen, die der
Eingangsauflésung nahekommt.

input
image |4 -
tile

output
Jd segmentation
@ 7 4 ¢ map

= conv 3x3, ReLU
copy and crop
§ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Quelle: RONNEBERGER et al. 2015

Bild 15: Schema der Architektur eines Up-Convolutional
Networks fiir die semantische Segmentierung von
Bildern. Der linke Teil Gibernimmt die Klassifizierung,
wahrend die Information Uber die Lokalisierung von
Objekten verloren geht. Der rechte Teil stellt diese
Information durch Upsampling wieder her.

wiederum anhand von
Trainingsdaten, wie es dieses Upsampling
durchfihren kann. Dabei lernt es aul3erdem,
Informationen Uber die Lokalisierung bestimmter
Merkmale aus dem ersten Teil des Netzes zu
nutzen. Einen schematischen Uberblick tiber diese
Netzarchitektur zeigt Bild 15. Ein Beispiel fur ein
solches Netz ist das U-Net (RONNEBERGER et al.
2015), welches z.B. fir die Segmentierung bio-
medizinischer Aufnahmen erfolgreich eingesetzt
wird.

Das Netz lernt

Ein mehrstufiger Ansatz zur Objekterkennung und
Bildsegmentierung wird von GIRSHICK et al. 2014
vorgeschlagen. Ausgehend von  klassischen®
Methoden der Bildverarbeitung, welche
interessante Regionen im Bild identifizieren, erfolgt
die Berechnung von Merkmalen in den einzelnen

Regionen durch ein neuronales Netz. Die
Klassifizierung wbernimmt eine Support Vector
Machine (SVM). Einen Uberblick uber die

Verarbeitungskette dieses als R-CNN bezeichneten
Ansatzes zeigt Bild 16. Eine Weiterentwicklung
dieses Netzwerks als ,Mask R-CNN* erfolgte durch
HE et al. 2017.

Andere Methoden gehen etwas anders vor und
lassen das Netz eine Merkmalsverteilung auf dem
gesamten Eingangsbild berechnen. So kombinieren
z.B. HARIHARAN et al. 2014 ein Klassifikationsnetz
zur Erzeugung von Merkmalskarten, eine SVM fur
die Klassifizierung und einen separaten Algorithmus
zur Verfeinerung der finalen Segmentierung. Als
Bezeichnung des Vorgehens wird Simultaneous
Detection and Segmentation (SDS) gewahlt. Es
wird gezeigt, dass mit dieser Methode
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Uberdeckungen von Objekten besser erkannt und
korrigiert werden.

R-CNN: Regions with CNN features
S Warped region
S R —— p; B
IS N S e
I = iy S S CNNiM, :
a

2. Extract region 3. Compute 4. Classify
proposals (~2k) CNN features regions

image

Quelle: GIRSHICK et al. 2014

Bild 16: Auf die Extrahierung interessanter Regionen folgt eine
Merkmalsbestimmung mit einen neuronalen Netz; die
Klassifizierung wird schlie3lich von einer Support-
Vector-Machine (SVM) durchgefihrt.

Exemplarische Ergebnisse zweier aktueller Ansatze
zur semantischen Segmentierung sind in Bild 17 zu
sehen: HARIHARAN et al. 2014, im Bild mit SDS
bezeichnet, sowie LONG et al. 2016, mit FCN-8s
betitelt, wobei FCN fiur Fully Convolutional Network
steht. LONG et al. kbnnen hier eher Gberzeugen, da
sie eine detailliertere Segmentierung erreichen,
aber auch hier treten Artefakte oder falsche
Klassifizierungen von Bildbereichen auf.

Eine wesentliche Voraussetzung fur die Netze zur
semantischen Segmentierung besteht darin, eine
ausreichende Menge an annotierten Trainingsdaten
zur Verflgung zu haben, was nicht immer der Fall
ist. Eine manuelle Annotierung ist vergleichsweise
aufwandig, da jedes Objekt exakt nachgezeichnet
werden muss. Ein klarer Vorteil dieses Ansatzes
besteht jedoch darin, dass ein Ende-zu-Ende-
Training moglich ist und nicht mehrere Algorithmen
fur jeden Teilschritt separat implementiert und
optimiert werden mussen.

2.2.3.7 Semantische
StralRenszenen

Segmentierung  von

Eine detaillierte Analyse von Stralenszenen,
welche nicht auf wenige Objektklassen beschréankt

ist, ist fur viele Anwendungen von grof3em
Interesse, wie auch im Rahmen dieses
Forschungsprojekts zur Detektion von

StraRenbestandsobjekten. Fir die  Automobil-
industrie und speziell das autonome Fahren sind
daruber hinaus noch bewegte Objekte sowie die
Echtzeitfahigkeit bedeutend.

FCN-8s

4

SDS [15] Ground Truth Image

Quelle: LONG et al. 2016

Bild 17: Semantische Segmentierung teilt ein Bild in semantisch
zusammengehorige Regionen auf, indem jeder Pixel
eines Bildes einer bestimmten Klasse zugeordnet wird
(hier durch die Farbe codiert). Ground Truth ist die
manuelle Annotierung. Die Segmentierung komplexer
Szenen stellt nach wie vor eine Herausforderung dar.

In der Forschung ist in diesem Bereich viel
Entwicklung festzustellen. Seit kurzem ist z.B. der
City-scapes-Datensatz verflgbar, welcher
annotierte semantische Segmentierungen fir
Stralenszenen enthélt (CORDTS et al. 2016). In
den Trainingsdaten, welche Bilder der linken und
rechten Kamera eines Stereo-Setups bereitstellen,
sind u.a. die Klassen Verkehrsschild, Ampel,
Gebéaude, Schutzplanke (Guard Rail), Mast (Pole)
und Vegetation definiert. Ein Beispielbild mit
zugehdoriger manueller Annotation zeigt Bild 18.

Einen ersten Eindruck Uber (vorlaufige) Ergebnisse
vermittelt Bild 19. Diese wurden mit den Methoden
von LIN et al. 2016 sowie YU et al. 2016 erzielt; die
Ergebnisse wurden vorab in CORDTS et al. 2016
veroffentlicht. Sie geben eine ungefahre Vorstellung
dessen, was mit Deep Learning auf Daten erreicht
werden kann, die ahnlich denen sind, die im
Rahmen dieses Projekts zu den StralRenbestands-
objekten zur Verfligung stehen. Objekte, die in Bild
19 nicht oder nur unzuverlassig erkannt werden,
weil sie weit von der Kamera entfernt sind, kdnnen
gof. in nachfolgenden Bildern zuverlassiger
detektiert werden.
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Quelle: CORDTS et al. 2016

Bild 18: Der Cityscapes-Datensatz stellt u.a. Stereo-RGB-Bilder
bereit, aus denen auch Tiefeninformationen berechnet
werden kénnen (li. eine Uberblendung von RGB-Bild und
Tiefenkarte). Das rechte Bild zeigt eine semantische
Segmentierung aus den manuell annotierten
Trainingsdaten (die Klassen sind durch Farben codiert).

Quelle: li.: LIN et al. 2016; re.: YU et al. 2016;
abgebildet in: CORDTS et al. 2016

Bild 19: Erste Ergebnisse auf dem Cityscapes-Datensatz; die
hier referenzierten Veroffentlichungen von LIN et al.
2016 und YU et al. 2016 waren zu diesem Zeitpunkt noch
vorlaufig.

2.2.3.8 Nutzung von Tiefeninformation in
neuronalen Netzen

Fur das vorliegende Forschungsprojekt zu den
StraRenbestandsobjekten standen sowohl
Bildsequenzen als auch zwei Punktwolken (CPS-
und PPS-Scanner) zur Verfigung. Die darin
enthaltene Tiefeninformation kénnen als
zusatzliche Datenquelle die Segmentierung der
Bilddaten unterstitzen, da &hnliche Objekte, die
sich in ihren Tiefenwerten unterscheiden, leichter
separiert werden kdnnen.

Da die Daten vollstandig kalibriert vorliegen, kénnen
die Kamerapositionen in der Punktwolke verortet
werden. Die Verfolgung der Projektionsstrahlen der
einzelnen Pixel erlaubt es, einen Tiefenwert aus der
Punktwolke zu bestimmen.

Ergebnis der Fusionierung sind Bilddaten in RGB-
D, also Farbbilder, welche zusatzlich mit einem
Tiefenwert versehen sind. Ein pixelbasiertes Format
zu wahlen erscheint deshalb geboten, da es ein
ideales Eingabeformat fir KNNs darstellt und
.kompatibel“ mit den RGB-Bildern ist.

Fur Objekterkennung anhand solcher Daten wurden
bereits Methoden entwickelt (z.B. GUPTA et al.
2014), welche darauf hoffen lassen, dass die
Einbeziehung der Tiefeninformation zur Robustheit
der vorgeschlagenen Datenprozessierung
beitragen kann. Etwas grundséatzlichere
Uberlegungen zur gemeinsamen Nutzung von
Kamera- und Laserscannerdaten im Kontext von
Deep Learning bietet z.B. GIERING et al. 2015.

Verweise auf weitere Methoden zur
Objekterkennung mittels RGB-D-Bildern finden sich

in GUO et al. 2014 (oder auch FILIPE,

ALEXANDRE 2014).

2.2.3.9 Uberlegungen zur Tiefe von
neuronalen Netzen

Die zugrundeliegenden Methoden und

Implementierungen bei der Nutzung kunstlicher
neuronaler Netze zur Objekterkennung sind einer
standigen Weiterentwicklung unterworfen. Im
Folgenden werden einige Ansatze vorgestellt,
welche — flr bestimmte Anwendungen und unter
bestimmten Voraussetzungen — eine Steigerung
der zu erwartenden Performanz eines KNN
erwarten lassen.

Insbesondere wurden bereits friih Experimente mit
immer tieferen neuronalen Netzwerken
durchgefuihrt, d.h. die Anzahl der Schichten im

Netzwerk erhoht. Diese zeigen, dass unter
bestimmten Voraussetzungen eine erhohte
Erkennungsgenauigkeit bei gleichzeitiger

Verringerung der Komplexitdt des gelernten
Modells erreicht werden kann. Die Reduzierung der
Komplexitat kann wiederum einen positiven Einfluss
auf die Resistenz eines Netzes gegeniber
Overfitting ausiben. Vorreiter bei der Analyse des
Einflusses der Tiefe des Netzwerkes auf die
Klassifizierungsleistung sind SZEGEDY et al. 2014
mit ihrem GooglLeNet.

Wird die Tiefe der Netzwerke noch weiter erhoht,
zeigt sich jedoch, dass solche Netze dazu
tendieren, langsamer oder sogar schlechter zu
lernen. Dies liegt darin begrindet, dass die
Gradienteninformation bei der Backpropagation
durch viele Schichten weitergereicht werden muss.
Dabei wird pro Schicht jeweils nur die dort relevante
Anderung des Gradienten beriicksichtigt, sodass
nach vielfacher Ableitung diese Anderung immer
geringer ausféllt und im Extremfall keine nutzbare
Information mehr enthéalt. Eine Moglichkeit, sehr
tiefe Netze wieder schneller und zuverlassiger
trainieren zu kdnnen, besteht in der Nutzung sog.
Residual Functions. HE et al. 2015 haben fir ihre
Residual Networks (ResNets) z.B. Versuche mit
Netzen mit einer Tiefe von bis zu 152 Schichten
durchgefuhrt. Auf dem Cityscapes-Benchmark
erzielen WU et al. 2016 eine gute Platzierung mit
ihrem Residual Network ,ResNet-38“.

SIMONYAN; ZISSERMAN 2015 fuhrten hierzu ihre
eigenen Experimente durch und entwickelten die
sogenannte  VGG-Architektur, welche bei
verschiedenen Benchmarks fir die Klassifizierung
von Bildern sehr erfolgreich war. Die Ubernahme
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der VGG16-Architektur fiir die pixelweise
semantische Segmentierung von Bilddaten in den
FCN-Netzen (Fully Convoluational Network) bei
LONG et al. 2016 bildet auch die Basis fir die von
uns final verwendete Netzwerkarchitektur.

2.2.3.10 Weitere Ideen zur  Anpassung
kinstlicher neuronaler Netze

Fur spezielle Anwendungsfélle ist es z.B. mdglich,
die Erkennungsgenauigkeit durch komplexe
Anpassungen der Netzarchitektur zu erhéhen. Ein
Beispiel hierfir ist die Klassifizierung von Objekten
in stark variierenden, in sich aber jeweils ahnlich
aufgebauten Arten von Szenen, etwa in einer
FuRgédngerzone voller Menschen oder einer
einsamen Szene am Meer. Das KNN kann lernen,
welche Objektklassen typischerweise in solchen
diversen Szenen vorkommen. So ist das
Vorkommen von Fahrzeugen in einer Szene am
Meer eher unwahrscheinlich, wahrend Boote in
einer Innenstadtumgebung selten auftreten. Dieses
Vorwissen kann also genutzt  werden,
Verwechslungen insbesondere zwischen solchen
Klassen zu reduzieren, welche in ihrer Erscheinung
ahnlich sind, jedoch nur selten gemeinsam in einer
bestimmten Situation auftreten.

Ein Beispiel fur diesen Ansatz ist das PSPNet
(Pyramid Scene Parsing Network, ZHAO et al.
2017). Hier wird zunachst die Gesamtszene
klassifiziert und diese ,globale” Information dann als
zusatzlicher Input fur die pixelweise semantische
Segmentierung der Bilddaten verwendet.
AuRerdem wird die Netzarchitektur durch ein
,Pyramid Pooling Module® erweitert, welches die zu
verarbeitenden Informationen in verschiedenen
Auflésungen analysiert (s. Bild 20). Diese
Architektur ist allerdings nicht zur freien Nutzung
verfugbar.

(d) Final Prediction

() Input Image

Quelle: ZHAO et al. 2017

(b) Feature Map

(¢} Pycamid Pooling Module

Bild 20: Das PSPNet (ZHAO et al. 2017) erweitert die
Netzwerkarchitektur um globale Informationen zur Art
von Szene, welche im Bild zu sehen ist, sowie um ein
pyramidenférmiges Pooling-Modul.

Hier muss jedoch, wie immer im Zusammenhang
mit komplexen Erweiterungen der Netzwerk-
architektur, berlcksichtigt werden, dass diese
Netze oftmals mit sehr hohem Aufwand daraufhin
optimiert wurden, in einem bestimmten Benchmark

durch die Erhdhung der Erkennungsgenauigkeit um
wenige (Zehntel-) Prozent auf einen der vorderen
Platze zu gelangen. Es ist zudem immer
abzuwagen, ob der Mehraufwand fiir das Labeln
der Trainingsdaten und das Training des KNN dem
zu erwarteten Zuwachs an Erkennungsgenauigkeit
entspricht. Oder ob nicht bereits eine Erhéhung der
Anzahl der gelabelten Trainingsdatenséatze einen
ausreichend hohen Zuwachs an Genauigkeit und
eine ebenso erhéhte Generalisierungsleistung des
Netzes erwarten lasst.

2.2.3.11 Fazit zur
Bilddaten

Mustererkennung in

Fir die Detektion einer grol3eren Anzahl an
Bestandsobjekten aus umfangreichen und hoch
aufgeldsten, heterogenen Datenquellen, wie in
diesem Forschungsprojekt gefordert, erscheint die
Nutzung eines auf Deep Learning basierten
Ansatzes besonders vielversprechend.
Insbesondere die Fahigkeit, sehr gut mit starker
Variation in der Erscheinung von Objekten
umgehen zu kénnen, spricht fir den Einsatz tiefer
neuronaler Netze.

Semantische Segmentierung von Bilddaten, welche
Klassifizierung und Lokalisierung in sich vereint ist
far die Detektierung der Straf3enbestandsobjekte in
diesem Forschungsprojekt ein idealer Ansatz. In der
Literatur finden sich vielversprechende Ergebnisse,
welche mit vergleichbaren Anséatzen auf RGB-
Bilddaten erzielt wurden. Vgl. hierzu speziell
CORDTS et al. 2016 zum Cityscapes-Datensatz,
oder auch ZHOU et al. 2017 zum ADE20K-
Datensatz.

Architektur und Training eines solchen Netzes sind
jedoch aufwéandig. Dies betrifft insbesondere auch
die Verfugbarkeit bzw. die Generierung eines
geeigneten und ausreichend grofRen
Trainingsdatensatzes. Generell gilt bei
Anwendungen, welche auf kunstlicher Intelligenz
bzw. maschinellem Lernen basieren, dass der
Gesamtaufwand fir die Implementierung einer
Objekterkennung nicht geringer ausfallt als bei
J[raditionellen® Ansatzen. Arbeitsintensiv ist hier
neben der Qualitatssicherung beziglich des
Trainingsdatensatzes auch die die Suche nach
einem geeigneten Satz an Hyper-Parametern fir
das Training, sowie die Evaluierung verschiedener
Architekturen des KNN.
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2.2.4 Ubersicht tiber mégliche
Lésungsstrategien

Fur das Forschungsprojekt wurden zwei

verschiedene Losungsstrategien untersucht,

welche im Folgenden kurz skizziert.

2.2.4.1 Strategie 1: Semantische Segmen-
tierung mittels Deep Learning

Ein Uberblick tber die anvisierte
Prozessierungskette fir ,Strategie 1° ist in Bild 21
zu sehen. Wesentlicher Bestandteil dieses
Losungsansatzes ist ein klnstliches neuronales
Netz (KNN), welches mittels Deep Learning fir die
semantische  Segmentierung von RGB(-D)-
Bilddaten trainiert wird. Die Informationen aus den
Punktwolken der beiden Laserscanner kénnte fir
jede Kameraposition in eine Tiefenkarte (D-
Komponente) Uberfihrt werden, welche zusammen
mit den RGB-Bildsequenzen der Kameras die
Eingangsdaten fur das Netz bildet.

Input

Punktwolke

—

Projektion entsprechend
Farbbildpixelraster

v

Tiefenkarte
und evtl.
Hahe von Scanpunkt

—

Georeferenzierte

Bildsequenzen

Trainingsdaten

StraRenszenen
Klassenlabel

A

~.._Segmentierung

Bildsequenzen mit Klassen-
wahrscheinlichkeit je Pixel

Bild 21: Ubersicht iiber die Prozessierungskette bei ,Strategie 1
Durch eine semantische Segmentierung anhand von
RGB- und Tiefeninformationen werden Position und
Klasse von Objekten durch ein KNN bestimmt und
anschlieBend in georeferenzierte Ergebnisse tberfuhrt.

Instanz Differenzierung und
Segmentierung der

Scanpunkte Instanzen

iterativ in
Bild 22

Das Training des Netzes erfolgt
verschiedenen Schritten, welche in
dargestellt sind.

Bilder mit genauem Label
aber nicht allen benétigten
Klassen

Neuronales Netz
zum Erzeugen von
Trainingsdaten aus
eigenen Rohdaten

Grobe Labels fiir Rohdaten
(manuell verbessern und Klassen
erweitern)

Laserscan
Informationen

KMtZEn

Tiefeninformationen
der Trainingsdaten

Neuronales Netz trainieren
zur Verarbeitung von
Tiefeninformation und
Klassen-erweiterten
Trainingsdaten

Vergleich zwischen automatischer und manueller
Auswertung und ggf. Generierung weiterer Trainingsdaten

Bild 22: Ubersicht tiber die Schritte fiir das Training des Netzes,
das eine semantische Segmentierung anhand von
RGB(-D)-Daten berechnet.

Bei ,Strategie 1¢ der fur die Objekterkennung
wesentliche Algorithmus, das neuronale Netz,
Ende-zu-Ende trainierbar ist. Dies bedeutet, dass
die Verarbeitungskette, wenn das Netz bereits
trainiert ist, um neue Objektklassen erweitert
werden  kann. Hierzu missen allerdings
Trainingsdaten fur die neue Objektklasse erzeugt
werden und damit ein neuer Trainingsdurchlauf
aufgesetzt werden. Die Merkmale der neuen
Klassen werden dann wieder wahrend des
Trainings automatisch gelernt.

Eine Herausforderung bei diesem Lésungsansatz
stellt, neben der Generierung einer geeigneten und
ausreichend groRen Menge an Trainingsdaten, die
Implementierung und Evaluierung einer geeigneten
Architektur des neuronalen Netzes dar. Im Projekt
zeigte sich, dass dieser Ansatz auf Grund der
Komplexitat der Erzeugung der Trainingsdaten
nicht praxistauglich ist und wurde daher nicht
weiterverfolgt.
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2.2.4.2 Deep Learning-basierte Klassifikation

In Bild 23 st die Ubersicht (ber die
Bearbeitungsschritte der Prozessierungskette von
.Strategie 2“ zu sehen.

—b{ Disparity Map
_).
Farbtrennung
InRange{ in Intervallen

& HSV Intervall | l
Threshold Schwarz/WeiR} |
Intensitét Features

> Sovel ‘b{ Kanten ——
Canny

Kamera -
Kalibrierung

Bewertung
2 Je Pixel

v

Bounding Box

Farbbild

(rROI)

|

Klassifikation
(KNN)

Regions of Interest

Bild 23: Ubersicht (iber die Prozessierungskette von ,Strategie
2“. Sie besteht aus zwei Hauptkomponenten: der
Bestimmung von Bounding Boxes (ROls) anhand
vordefinierter Merkmale, die pixelweise ausgewertet
werden. Es folgt eine Klassifizierung der ROIs durch ein
KNN.

Dieser zweistufige Ansatz ist insofern vorteilhaft,
dass das neuronale Netz zur Klassifizierung von
Objekten relativ einfach gehalten werden kann, da
es Bildausschnitte und nicht gesamte Bilder
analysieren muss.

Die Berechnung der ROIs stellt in diesem Ansatz
eine Herausforderung dar, da anhand eines
vordefinierten Satzes an Merkmalen eine
zuverlassige Auswahl erfolgen muss, damit keine
Objekte Ubersehen werden. Andererseits wirde
eine grof3e Zahl an falschlicherweise als interessant
deklarierten Bildausschnitten den Rechenaufwand
betrachtlich erhéhen. Die Vielzahl an zu
erkennenden Objekten stellt in dieser Hinsicht eine
besondere Herausforderung dar.

2.2.4.3 Dokumentation der Ergebnisse

Anhand der Pixelkoordinaten der in den Bilddaten
erkannten Objekte lassen sich die zugehdrigen
(georeferenzierten) Koordinaten in der Punktwolke
bestimmen. Somit kann am Ende die
Segmentierung der Punktwolke in Regions of
Interest (ROIs) vorgenommen werden.

Fur die Ablage der Ergebnisse soll, soweit moglich,
eine  OKSTRA-konforme Datenbankschnittstelle
entworfen werden.

2.2.4.4 Nutzung der Point Cloud Library (PCL)

Die Software-Bibliothek Point Cloud Library (PCL)
bietet eine Vielzahl von Funktionen zur
Reprasentierung, Bearbeitung, Analyse und
Speicherung von Punktwolken. Sie ist Open-Source
und wird unter der 3-Clause BSD License
bereitgestellt. Sie ist fir die Nutzung mit C++
entwickelt; es existieren Schnittstellen (Bindings)
z.B. fir Python, die jedoch unter Umstanden mit
Einschrankungen bei der Benutzung verbunden
sind.

Ndtzlich sind zunachst Funktionen, welche die
unstrukturierte Punktwolke in Datenstrukturen wie
z.B. octrees und kdtrees uberfihren. Diese sind
Voraussetzung flr eine praktikable réaumliche
Analyse, z.B. um Nachbarschaftsbeziehungen
untersuchen zu kdnnen.

Dartber hinaus sind Algorithmen fir verschiedene
Bearbeitungsaufgaben verfugbar, darunter
verschiedene Filter, um z.B. Ausreiler zu
entfernen, oder Operatoren, welche ein
Downsampling der Punktwolke erlauben.

Funktionen zur Objektidentifikation umfassen
verschiedene Bereiche wie die Registrierung von
Objekten bzw. Punktwolken, oder merkmals-
und/oder Keypoint-basierte Ansatze wie NARF
(STEDER et al. 2011). Im Bereich der
Segmentierung kénnen z.B. Ebenen, Zylinder als
Basis dienen, genauso wie Algorithmen auf Basis
von Farbinformation, Region Growing oder auch
graphenbasierte Anséatze.

Die PCL wurde im vorliegenden Projekt nicht
tiefergehend eingesetzt, da die Kombination 2D-
und 3D-Daten direkt umgesetzt wurde und als
sequenzieller Prozess ablauft.
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2.3 OKSTRA Datenformat

Der OKSTRA ist eine Sammlung und Modellierung
von Objekten aus dem  Stralen- und
Verkehrswesen. Ziel ist es, bereichsubergreifend
und umfassend die Objekte einheitlich zu
beschreiben, um ein gemeinsames Verstandnis fur
diese Objekte herzustellen und insbesondere den
Austausch von Daten zwischen verschiedenen
Fachbereichen.

Die Koordinierung und Weiterentwicklung des
OKSTRA obliegt der Projektgruppe OKSTRA des
Bund-/Lander-Fachausschusses IT-Koordinierung.

(it o oo fof e o
f Plénung b

Prozess

Betrieb

Bild 24: Mustergeschéftsprozess gemal aktuellem Regelwerk.

Die Thematik im vorliegende Forschungsprojekt ist

mittels Bild 24:Mustergeschéftsprozess gemar
aktuellem  Regelwerk in die ,Bestands-
dokumentation® einzuordnen. Die Vermessung

bildet somit den gerade aktuellen Stand des
StralRenabschnittes ab.

Ziel war es, die extrahierten Objekte aus den
Befahrungsdaten zu extrahieren und in eine
OKSTRA- konforme Abbildung zu tberfihren.

GemalR der ASB-Netz [11,22] bedarf jeder an der
StralRe ermittelte Tatbestand zur Speicherung und
Weiterverarbeitung eines Ordnungsmerkmals. Das
Merkmal muss so beschaffen sein, dass der mit ihm
versehene Tatbestand jeweils eindeutig Oortlich
zugeordnet werden kann.

Die nach ASB definierten Objekte sind im OKSTRA
entsprechend modelliert. Die Topologie wird
einheitlich durch Abschnitte, Aste, Netzknoten und
Nullpunkte und ggf. zuséatzlich Uber
StraRenelemente und Verbindungspunkte definiert.
Die Geometrie einer Stral3e reprasentiert geman
ASB jedoch die ,Bestandachse®. Die Bestandsach-
se verlauft grundsatzlich in der StralBenmitte und ist
einem Abschnitt bzw. Ast eindeutig zuzuordnen. Die

Fahrbahnachse verlauft in der Fahrbahnmitte und
beschreibt die Geometrie jedes StralRenelements.

Alle Stitzpunkte der StraBengeometrie werden
Uber ein Punktobjekt verortet. Optional kann eine
Hoéhenkoordinate angegeben werden. Die nach
ASB definierten Objekte sind im OKSTRA
entsprechend modelliert.

Alle folgenden Kapitel ,OKSTRA Objektklassen®
dienen als Dokumentation fir das weite
Forschungsprojekt und zeigen gegebenenfalls
maogliche ableitbare Attribute aus der
Objekterkennung.

2.3.1 OKSTRA Objektklasse Baum

Die Beschreibung eines Baumes erhélt folgende
Attribute. Diese sind nur zum Teil automatisch
erfassbar.

Erbt von: ASB_Objekt, Bewuchs, Punktobjekt,
Zuordnungsobjekt ASB, in Klammern gesetzte
Attribute kbnnen nur bedingt abgebildet werden

Name Datentyp

Lage Lage
(Baumgattung) (Baumgattung)
(Baumart) (Baumart)
Stammumfang Meter
Stammdurchmesser Meter
Kronendurchmesser Meter
(Wurzelhalsdurchmess | (Meter)

er)

Stammhoehe Meter
Baumhoehe Meter
Schiefstand Schiefstand_Baum
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2.3.2

OKSTRA Objektklasse Schutzplanke

Das Objekt Schutzplanke wird durch eine Vielzahl

von Attributen beschrieben.

Die geometrische

Beschreibung erfolgt zum eine lber die ASB und
Uber eine georeferenzierte Lage.

Erbt von:

Fahrzeug_Rueckhaltesystem,

Streckenobjekt, Zuordnungsobjekt ASB

Name Datentyp

Abstand_von- Meter

_ Station

Abstand_bis- Meter

_ Station

Lage Lage

Standort Standort_Rueckhaltesys
tem

Gelaender Dreiwertige Logik

Mitwirkung - Dreiwertige Lodgik

Gelaender

Unterfahrschutz Dreiwertige_Logik

Holmform Holmform_Schutzeinr-
Stahl

Pfostenform Pfostenform_Schutzeinr
Stahl

Art_Pfosten- Art_Pfostenbefestigung

befestigung Schutzeinr_Stahl

Pfostenabstand Meter

2.3.3 OKSTRA Objektklasse Schutzwand

Siehe Bauwerke Kapitel 2.3.11.

234
Deckel

OKSTRA Objektklasse Schacht und

Erbt von: OKSTRA_Objekt, Streckenobjekt,

Name Datentyp
Art Art Schacht
Lage Lage_ Schacht-

Strassenablauf

Angaben_zum_-
Konus

Angaben_zum_Konus

(Schachttiefe)

(Meter)

Multigeometrie

Multigeometrie

2.3.5 OKSTRA Objektklasse Schild
Erbt von: -
Name Datentyp
Kennung CharacterString
Langtext CharacterString

Werteliste fir Kennung:

'00', 'unbekannt’

'01', 'Einzelschild'

'02', 'Bestandteil eines Mehrfachschildes’

2.3.6 OKSTRA Objektklasse Stationszeichen
Erbt von: -
Name Datentyp
Kennung CharacterString
Langtext CharacterString

Werteliste fur Kennung:

'00', 'unbekannt'

'01', 'Prismenkdrper’

'02', 'Tafel (grof3, unterhalb der Tagesmarkierung)'
'03', 'Tafel (klein, oberhalb der Tagesmarkierung)'
'04', 'Schild'

'99', 'sonstiges

2.3.7 OKSTRA

Lichtsignalanlage

Objektklasse

Die Lichtsignalanlage setzt sich aus mehreren
Entitadten zusammen. Hier wurde nur beispielhafte
Attributliste aufgefihrt.

Erbt von: OKSTRA_Objekt, Punktobjekt,

Strassenbezugsobjekt

Name Datentyp

Lage Lage

Art Art Strassenausst Punkt
Art sonst Art Strausst Punkt sonst

Dauereinrichtung Dreiwertige _Logik

Detaillierungsgrad Detaillierungsgrad ASB

Multigeometrie Multigeometrie

2.3.8 OKSTRA Objektklasse Punkt

Als Punktrelation kommen im OKSTRA mehrere
Beschreibungen zur Anwendung. Im Folgenden
werden die mdoglichen Beschreibungen kurz
aufgezeigt.

TYP: Art_Strassenausst_Punkt

Erbt von: -
Name Datentyp
Kennung CharacterString
Langtext CharacterString
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Werteliste:

'06', 'Lichtsignalanlage’

'10", 'Verkehrsspiegel'

'11', 'Notrufsaule'

'14', 'Leitpfosten’

'15', 'Kilometerstein, Kilometertafel'
19", 'Beleuchtung'

'20', 'Bauwerkstafel'

'22', 'Ortsdurchfahrtszeichen'

'99', 'Sonstiges'

Notrufsaule, Leitpfosten, Kilometertafel,
Beleuchtung, Ortsdurchfahrtszeichen sind
Punktobjekte, bei denen nicht zu rechnen ist,
Attribute aus der Objekterkennung zu extrahieren.

Die folgenden beiden Schlusseltabellen
beschreiben die Verortung des jeweiligen
Punktobjektes.

TYP: Datenerhebung_Pos_2D

Erbt von: -

Name Datentyp

Kennung CharacterString
Langtext CharacterString
Werteliste:

'0100', 'Aus GPS’

'1900', 'Aus sonstiger Vermessung ermittelt'
'2000', 'Aus Luftbildmessung
Fernerkundungsdaten ermittelt'

'3000', '‘Aus Netzvermessung ermittelt'

oder

TYP: Datenerhebung_Pos_3D

Erbt von: -
Name Datentyp
Kennung CharacterString
Langtext CharacterString
Werteliste:
'1000', 'Hochste Positionsgenauigkeit'
'2000', 'Hohe Positionsgenauigkeit'
'3000', 'Mittlere Positionsgenauigkeit'
'9998', 'Nach Quellenlage nicht zu spezifizieren
Messung

Mit folgendem Schlissel wird das

Koordinatensystem festgelegt:

Typ: Koordinatenreferenzsystem_3D

Erbt von: -
Name Datentyp
Kennung CharacterString
Langtext CharacterString
Werteliste:

100", ' WGS84_X-Y-Z'
'110', 'ETRS89_Lat-Lon-h'

'120', 'ETRS89_X-Y-Z'

Die georeferenzierten Koordinaten  werden
letztendlich im “DataType” Koordinate gespeichert.

Typ: Koordinate

Erbt von: -
Name Datentyp
x_Koordinate Real
y Koordinate Real
z Koordinate Real

2.3.9 OKSTRA Objektklasse Bordstein-

Fahrbahnmarkierung

und

Bordsteine und Fahrbahnmarkierungen werden in
OKSTRA als Profilelinie abgebildet.

Bordstein:
TYP: Art_Profillinie
Werteliste:

111", 'Bordstein an Gehweg linke Seite links'
112", 'Bordstein an Gehweg linke Seite rechts'
'113', 'Bordstein an Gehweg rechte Seite links'
'114', 'Bordstein an Gehweg rechte Seite rechts'

Markierung:
TYP: BR_Punkt
Sondertyp: Markierungspfeile

Name Datentyp
Abstand Meter
Station Meter
Berechnung Bedeutung_Berechnung
hat_Aufweitg- Aufweitung_Verbreit_Verbi
_Verbreit- ndung
Verbind
hat_Abstand- Abstand_Achse_Achse
Achse_Achse

Werteliste:

1', 'Rechtsabbiegepfeil’

'2', 'Linksabbiegepfeil’

‘3", 'Geradeauspfeil’

'4', 'Geradeaus und Links'
'5', 'Geradeaus und Rechts'

Die Fahrbahnmarkierungen als Linien Objekt
kénnen tber den ,DataTyp“ Art_des ZEB_Objektes
beschrieben werden.
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2.3.10 OKSTRA Objektklasse Verteilerkasten

Der Objekttyp Verteilerkasten kann Uber folgende
Beschreibung erfasst werden.

TYP:Typ_Stueck_Ver_Entsorgungseinrichtung
Erbt von: -

Werteliste:

'01', 'Brunnen’

'02', 'Hydrant'

'03', 'Telefonzellen'
'04', "Trafostation'
'05', 'Verteilerkasten'
'06', 'Kleinklaranlage'
'07', 'Sammelgrube’
'08', 'Schachte’

'99', 'Sonstige'

2.3.11 OKSTRA Objektklasse Bauwerk

Bauwerke werden als Objekt erfasst und erhalten
folgende Kennung. Hierbei wird lediglich die Lange
in Abschnittsrichtung erfasst.

Erbt von: Objekt_mit_ID

Name Datentyp
Gesamtlaenge_Bruec | Meter
ken

Gesamtlaenge_Tunne | Meter

I

Gesamtlaenge_Laerm | Meter
schutzbauw
Gesamtlaenge_Stuetz | Meter
bauwerke

2.4 Zusammenfassung

Die Literaturrecherche hat gezeigt, dass
Grundvoraussetzung fur eine gesicherte Detektion
von Objekten eine qualitativ  hochwertige
Datengrundlage ist. Durch die gemeinsame
Verwendung der Daten von mehreren Sensoren
kann deren Informationsgehalt nochmals
angereichert werden. Dies wird in der Literatur auch
als Sensorfusion bezeichnet. Hierbei werden aus
jedem Sensor  Attribute extrahiert und
zusammengefasst, womit die Zuverlassigkeit und
Robustheit der Objekterkennung im Vergleich zu
einer separaten Betrachtung der einzelnen
Sensordaten signifikant erhéht werden kann.

Fur das vorliegende Forschungsprojekt war es von
besonderem Interesse, auch Objekte erkennen und
unterscheiden zu koénnen, welche aufgrund der
Eigenheiten der 3D-Erfassung mit Laserscannern in
der Punktwolke nicht ohne weiteres zuverlassig

detektiert ~ werden  konnen. Dies  betrifft
insbesondere kleine und langliche Objekte, auf
denen oftmals nur eines oder wenige Scanprofile
aufgezeichnet werden. Am  Beispiel einer
Beleuchtungseinrichtung wurde dies in Kap. 2.2.2.3
aufgezeigt. Anhand ihrer Geometrie kdnnen
deshalb z.B. Lichtsignalanlagen, Beleuchtungs-
einrichtungen, Schilder und Masten nur mit groRem
Aufwand bezlglich der zugrundeliegenden
mathematischen Modelle zuverlassig
unterschieden werden. Dies gilt in ahnlicher Weise
fur Leitpfosten, Kilometertafeln und Stations-
zeichen, die auf Autobahnen zudem oft teilweise
von Schutzplanken verdeckt sind. Auch die
Hinzunahme des zusatzlichen Intensitatskanals in
4-Punktwolken (XYZI) erscheint nicht ausreichend,
um diese Schwierigkeiten zu umgehen. Die Farb-
und Texturinformation von RGB-Bildern ist jedoch

geeignet, eine eindeutigere Klassifizierung zu
ermoglichen.
Deshalb  wird die Mustererkennung im

Forschungsprojekt in zwei Schritten vorgenommen.
Zunachst erfolgt eine Mustererkennung in 2D.
Ergebnis ist eine semantische Segmentierung von
Rasterdaten, also eine pixelweise Klassifikation der
RGB pro Kameraposition.

Die Klasseninformation pro Pixel wird dann zurtick
in die Laserscanpunktwolke transferiert.
Anschlie3end wird die 3D-Information aktiv genutzt,
um das Ergebnis zu verbessern. Die 3D-Information
wird dabei in Form von semantischen Heuristiken
einbezogen. AnschlieRend wird die Klassifizierung
und Extrahierung von Objektinstanzen in 3D
fortgesetzt. Um einzelne Instanzen von Objekten,
z.B. verschiedene Schilder, in der Szene zu
detektieren, kann dann auf die Bildung Clustern z.B.
anhand von Abstandskriterien aufgebaut werden.

Far 2D-Daten stehen aulRerdem die
Klassifikationsalgorithmen aus dem Bereich des
Deep Learning unmittelbar zur Verfiigung, wahrend
der Einsatz von Deep Learning direkt auf
Punktwolken noch nicht ausreichend erforscht ist.
Dies haben auch eigene Experimente mit dem
PointNet von QI et al. 2016 gezeigt. Eine
Verschrankung von 2D-Klassifikation unter Nutzung
von 3D-Information fur Heuristiken stellt damit die
beste derzeit umsetzbare Lésung dar.

Deep Learning als Methode des Machine Learning
ist ein Ansatz, welcher die aufwéndige und in ihrer
Beschreibungsméchtigkeit begrenzte manuelle
Definition und Implementierung mathematischer
Modelle und Verfahren zur Analyse der Daten durch
einen trainingsbasierten  Algorithmus ersetzt.
Hierbei werden aus den Trainingsdaten
hierarchische Merkmale extrahiert, anhand derer
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eine robuste und zuverlassige Objekterkennung
ermoglicht wird. Dies trifft insbesondere fir
Objektklassen zu, welche in ihrer Erscheinung stark
variieren, z.B. Bauwerke, Baume und Vegetation,
oder auch Fahrzeuge und Personen. Neuronale
Netzwerke erweisen sich auch als vergleichsweise
robust gegeniiber unterschiedlichen
Lichtverhaltnissen und Schwankungen im lokalen
Kontrast bei Schattenwurf.

Der Nachteil eines neuronalen Netzwerks besteht
darin, dass die am Ende erreichbare
Erkennungsgenauigkeit zu einem wesentlichen Teil
davon abhéangt, dass ein ausreichend grofRer und
einheitlich  erzeugter Trainingsdatensatz  zur
Verfliigung steht. Die hierzu notwendige manuelle
Annotierung der Trainingsdaten stellt wiederum
einen hohen Aufwand dar.

Die Laserscanpunktwolke wird im
Forschungsprojekt bei der Mustererkennung
eingesetzt: Zum einen fur Heuristiken um in
Anschluss an den 2D-Klassifizierungsteil
Verbesserungen in der 3D-Punktwolke zu
erreichen, zum anderen um Kklassenspezifischer
Clustering-Algorithmen georeferenzierte Objekt-
instanzen in 3D extrahiert.
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3 Methodik

3.1 Mustererkennung mittels Deep
Learning
3.1.1 Nutzung der Information aus der

Punktwolke

Fir ein kinstliches neuronales Netz (KNN), das
RGB-Bilddaten als Input verarbeitet, stellen
Uberlagerungen von Objekten mit &hnlicher Farbe
und Struktur eine Herausforderung dar. Ein Beispiel
hierflr wére ein rotes Fahrzeug, das einen Radweg
mit rotem Fahrbahnbelag Uberquert. Ein weiteres
Beispiel waren Abbildungen von Objekte z.B. auf
spiegelnden Flachen oder Wertetafeln: ein KNN
kann schwer unterscheiden, ob es die Projektion
eines ,realen Objekts, oder lediglich dessen Abbild.

Um solche Falle robuster klassifizieren zu kénnen,
kénnte zur Erweiterung des im Forschungsprojekt
implementierten Ansatzes auch die in der
Punktwolke vorhandene geometrische Information
Uber die Objekte genutzt werden. Die Abbildung
eines Objekts auf einer Werbetafel ware dann
anhand ihrer ,untypisch“ flachen Geometrie zu
erkennen.

Fur einen solchen Ansatz erschien es geboten, die
Information aus der Punktwolke derart in ein
rasterartiges Format zu bringen, dass zu jedem
RGB-Kamerabild ein  zugehodriges Tiefenbild
(Tiefenkarte)  entsteht.  Zusatzlich zu den
Intensitaten der drei Farbkanale (i.d.R. zunachst
Integer-Werte) steht als weiterer Datenkanal pro
Pixel dann ein Entfernungs- bzw. Tiefenwert
(zunéchst als FlieRkommazahl) zur Verfugung.

Die Positionen der Kameras in der Punktwolke bei
der Aufnahme der einzelnen RGB-Bilder kdnnen
aus der von LP berechneten Trajektorie des
Messwagens anhand der Kalibrationsdaten des
Messfahrzeuges IRIS5 bestimmt werden.

Eine einfache Methode zur Generierung von
Tiefenbildern ware, fir jede Kameraposition eine
Lochkamera in der Punktwolke zu positionieren und
alle Punkte in einer bestimmten Umgebung auf eine
virtuelle Bildebene zu projizieren. Der Abstand zur
Bildebene ist dann die Tiefeninformation. Es ist
jedoch ersichtlich, dass bei dieser Vorgehensweise
viele ,Licken® entstehen, bzw. die Auflésung des
Tiefenbildes abstandsabhéngig und inhomogen
ausfallt. Grundsatzlich stellte sich aul3erdem die
Frage, wie damit umgegangen werden soll, dass in
der Punktwolke zunachst alle Objekte ,durchsichtig®
erscheinen.

Eine ebenfalls vorstellbare Vorgehensweise,
welche die Generierung ,dichter® Tiefenkarten
erlaubt, ware die Vermaschung der Punktwolke mit
anschlieBendem Raytracing fur jeden Pixel der
virtuellen Bildebene. Jeder Pixel enthalt den
Entfernungs- bzw. Tiefenwert des Schnittpunkts
des verfolgten Strahls mit der nachsten Oberflache
der vermaschten Punktwolke. Es ergaben sich
jedoch auch hier gewisse Schwierigkeiten. In
Bereichen mit starkem Rauschen oder mit geringer
Punktdichte war es kaum mdoglich, ohne a-priori-
Wissen eine geeignete Oberflache zu bestimmen.
Werden die Parameter so gewahlt, dass groRRe
Licken, wie z.B. auf der Windschutzscheibe eines
Autos, geschlossen werden, gehen an anderer
Stelle durch Glattung lokale Informationen verloren.
Fur die Versuche mit der Vermaschung wurden die
Algorithmen der Bibliothek MeshLab verwendet
(CIGNONI et al. 2008).

Fur die Erstellung von Tiefenbildern wurde ein von
LP vorgeschlagener Algorithmus entwickelt, der
unten ndher beschrieben wird. In die
Objekterkennung durch das KNN wurden die
Tiefenbilder jedoch in diesem Forschungsprojekt
nicht mehr eingebunden.

Als Alternative (oder Erganzung) zu Tiefenbildern
sind auch Disparitatsbilder vorstellbar. Wenn ein
stereokalibriertes Kamerasetup vorhanden ist, kann
aus zwei zueinander gehoérigen Bildern die
Disparitatsinformation berechnet werden. Uber die
Optimierung einer Energiegleichung wird ein
(mdglichst) dichtes Disparitatshild erzeugt (z.B.
mittels Semi-global Matching, val.
HIRSCHMULLER 2005). Abhangig vom
Kamerasetup ist z.B. die Disparitat fur Objekte, die
sich nahe an der Kamera befinden, groRer als fir
solche, welche weiter entfernt sind. Die Disparitat
liefert damit einen Anhaltspunkt fir die Entfernung
bzw. Tiefe von Objekten, ist jedoch i.d.R. mit relativ
starkem Rauschen behaftet und weist Licken auf,
die z.B. aufgrund von Verdeckungen entstehen. Ein
Beispiel aus dem Cityscapes-Datensatz zeigt Bild
37.

Disparitatsdaten kénnen, wie Tiefenbilder, mit
geringem Aufwand als zusatzlicher Eingangskanal
fur das neuronale Netz zur semantischen
Segmentierung einbezogen werden. Erkenntnisse
aus den Versuchen mit der Disparitat werden in
Kap. 3.3.1 dargestellt.
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3.1.2 Algorithmus  zur

Tiefenbildern

Erstellung  von

Der folgende Algorithmus setzt ein voll kalibriertes
Messfahrzeug voraus. Hierbei miuissen alle
verwendeten Sensoren eindeutig referenziert sein.
Das bedeutet, jeder Sensor ist mathematisch durch
eine Translation, eine Rotation und ggf. eine
Abbildungsbeschreibung definiert. Mit dieser
Grundvoraussetzung kénnen die einzelnen
Messsensoren im  Fahrzeugkoordinatensystem
oder im globalen Koordinatensystem das gleiche
Objekt an der theoretisch gleichen Stelle abbilden.

Die zur Berechnung verwendeten Sensoren sind
zum einen ein 2D-Laserscanner und zum anderen
bildgebende Flachensensoren (Kameras).

Die Daten des Laserscanners werden durch die
gemessene Trajektorie des
Positionierungssystems, der Kalibrierung/Boresight
Alignment des Sensors und den gemessenen
Rohdaten zu einer dreidimensionalen Punktwolke
verortet. Diese Punktwolke ist Grundvoraussetzung
fur die folgenden Schritte. Die dreidimensionalen
Punktwolken liegen im globalen Koordinatensystem
ETRS89 Zone 32N oder 33N mit einer WGS84
Hb6he vor.

Im zweiten Schritt werden die zur Berechnung
verwendet Kameras eindeutig mit dem
Positionierungssystem  verortet, sodass eine
mathematische Beschreibung des Sensors im
Ubergeordneten Koordinatensystem erfolgen kann.
Wenn keine radiometrischen Kameras am
Messsystem vorhanden sind, kbénnen auch virtuelle
Kameras in einem festgelegten Abstand definiert
werden. Bei diesem Ansatz kann allerdings nur auf
die Intensitdt des Laserscanners und die
Tiefeninformation zuriickgegriffen werden.

= 7 X+ Xo) + 100 (F + ¥y) + 95, (Z + Z,)
g (X + Xg) + 1Y +¥g) +10a(Z + Zg)

+ dx'q

P T L+ M) + 1 (¥ + V) a2 +Zu)+d -
Y Y O (N + Ho) ¥ g (F + Vo) F7malZ + Zg) 0

Uber die Kollinearitatsgleichung und die
Verzeichnungsparameter analog BROWN 1971
kénnen zu jedem Pixel die dreidimensionalen
Objektstrahlen berechnet werden. Diese
beschreiben den Verlauf eines Lichtstrahls durch
das Objektiv in den Objektraum. Jeder Pixel ist
hiermit verzeichnungsfrei mathematisch
beschreibbar.

Bild 25: Riuckprojektion von einen

Sensorebene.

Objektpunkten auf

Durch die Verschneidung von den einzelnen
Objektstrahlen von jedem Pixel der Kamera lassen
sich jetzt minimale Entfernungen berechnen. Diese
Verschneidung wird Uber die PCL Bibliothek
vorgenommen. Hierzu wird die Punktwolke an der
Stelle der Kameraposition eingegrenzt, sodass nur
noch relevante Teile der Punktwolke zur
Berechnung herangezogen werden. Die Erzeugung
des Tiefenbildes erfolgt analog SUNG 1991. Mit
Hilfe eines Octree werden die einzelnen
Bildstrahlen im Tiefenbild registriert. Als Ergebnis
wird eine Bildmatrix mit realen Abstéanden in Bezug
zur Punktwolke berechnet.

Hierbei zeigte sich, dass noch Anpassungen
vorgenommen werden missen. Zum einen darf die
Filterung nur minimale Distanzen zur Kamera
verwenden und zum anderen gibt es derzeit noch
Defizite beim Interpolieren von Lucken in der
Punktwolke.

Zur Speicherung der Daten wird ein spezielles
HDR-Grafikdateiformat verwendet. Dieses Format
wurde 1999 als offenes Format von der US-
amerikanischen Firma Industrial Light & Magic
entwickelt und spater mit einer OpenSource Lizenz
herausgegeben. Vorteil dieses Formates ist die
Speicherung von Gleitkommazahlen pro Pixel. Zum
Auslesen/Speicherung/Umwandeln  wurde eine
spezielle C++ Klasse auf Grundlage von OPEN-CV
entwickelt, sodass die Austauschbarkeit und
Wiederverwendbarkeit gewahrleistet ist.
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3.1.3 Nutzung der RGB-Bilddaten

Obwohl Algorithmen zur Objekterkennung in
Punktwolken existieren, werden, sofern Bilddaten
verflgbar sind, oft Methoden der Bildverarbeitung
bevorzugt. Dies liegt unter anderen in deren
Komplexitat, aber auch in der Tatsache begriindet,
dass die Information in Bildern ,dicht* (Dense)
vorliegt. Vor allem fiir die Erkennung geometrisch
ahnlicher Objekte, wie z.B. Ampeln,
Beleuchtungsanlagen oder Masten von
Verkehrsschildern, kann dies fiir eine zuverlassige
Erkennung erforderlich sein.

Wie in ,Strategie 1 ausgearbeitet, wird der zentrale
Algorithmus fir die Objekterkennung im weiteren
Projektverlauf ein auf Deep Learning basierender
Ansatz sein, welcher als Eingangsdaten die RGB-
Bilddaten, verwenden wird, um eine semantische
Segmentierung der Bildinformationen zZu
berechnen.

Deep Learning unterscheidet sich von den
.Klassischen® Methoden der Objekterkennung vor
allem dadurch, dass die zu erkennenden Objekte
(oder Objektklassen) nicht vom Entwickler durch
einen geeigneten Satz manuell definierter und
implementierter Merkmale beschrieben werden. Die
Merkmalsrepréasentation eines Objektes wird vom
neuronalen Netz dadurch ,gelernt, dass eine
ausreichende Menge manuell annotierter
Trainingsdaten prozessiert wird.

Die Funktionsweise eines solchen Netzes wird im
Folgenden néher beschrieben. Vgl. hierzu auch die
grundlegende Einflihrung der Begriffe kinstliches
neuronales Netz, Deep Learning, Convolutional
Neural Network (ConvNet), Objekterkennung und
semantische Segmentierung in Kap. 2.2.4.

3.1.4  Hintergrund: Das Multilayer Perceptron
Die meisten aktuellen Anséatze des Deep Learning
basieren auf einer Netzarchitektur, die als Multilayer
Perceptron (MLP) bekannt wurde (RUMELHART et
al. 1986, BISHOP 2006). Gleichzeitig wurde die
sog. Backpropagation als mathematisches
Hilfsmittel fur den eigentlichen Lernvorgang (das
Training) vorgestellt.

In Bild 26 ist die Architektur eines einfachen MLP
dargestellt.

hidden units

Quelle: BISHOP 2006, S. 228

Bild 26: Multilayer Perceptron mit Eingabe- und Ausgabeschicht
sowie einer zusétzlichen versteckten Schicht (Hidden
Unit). Die Neuronen einer Schicht sind als nicht
ausgefilite blaue Kreise dargestellt, die vollstandig
eingefarbten Neuronen sind die sog. Bias-Neuronen,
deren Wert konstant ist und nicht von den
Aktivierungen in vorhergehenden Schichten abhéngt.
Die Gewichte an den Verbindungen (Links) werden im
Training gelernt.

Jede Schicht besteht aus einer Menge von
Neuronen. Die Anzahl der Eingabeneuronen wird
passend zu den Eingangsdaten gewahlt, die Anzahl
der Ausgabeneuronen passend zum gewiinschten
Ergebnis; sie entspricht also z.B. der Anzahl der zu
erkennenden Objektklassen. Zwischen Ein- und
Ausgabeschicht befindet sich eine beliebige Zahl
versteckter Schichten (Hidden Units). Die Schichten
sind im Bild vertikal angeordnet, die griinen Pfeile
symbolisieren die Richtung, in der die Information in
einem Vorwartsdurchgang (Forward Pass, Feed-
forward oder Forward Propagation), also dem
snhormalen® Anwendungsfall, durch das Netz
propagiert wird.

Jedes Neuron ist mit allen Neuronen aus der
vorhergehenden Schicht verbunden. Die
Aktivierung eines Neurons wird somit aus allen
Aktivierungswerten in der vorhergehenden Schicht
bestimmt. Diese werden mit den Gewichten der
einzelnen Verbindungen (Links) zu diesem Neuron
multipliziert, die wahrend des Trainings des Netzes
gelernt wurden. Zusatzlich gibt es in jeder Schicht
ein sog. Bias-Neuron, dessen Wert konstant ist und
nicht von den Aktivierungen in der vorhergehenden
Schicht abhéngt.

Der Aktivierungswert eines Neurons a; in der ersten
Schicht wird aus den Eingangsdaten durch folgende
Formel bestimmt:
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D
a; = Z ’U,-";(i;).’ﬁi

i=0
Es wurde ein zusatzliches Eingangsneuron Xo
eingefihrt, damit die Summenformel fir jede
Schicht in dieser einfachen Weise ausgedriickt
werden kann; es hat den konstanten
Aktivierungswert 1. Die hochgestellte (1) bezeichnet
die Tiefe der versteckten Schicht im Netzwerk, das
Gewicht wj; bezieht sich auf die Verbindung
zwischen der i-ten Eingangsvariable und dem j-ten
Neuron in Schicht 1.

Als nachstes wird jeder Aktivierungswert durch eine
nichtlineare  Aktivierungsfunktion h (Activation
Function) transformiert:

zj = h(aj)

Die Wahl der Aktivierungsfunktion héngt von der
Anwendung ab und stellt einen der Hyperparameter
dar, welche die Performanz des neuronalen Netzes
beeinflussen. Typische Aktivierungsfunktionen fir
Neuronen in verstecken Schichten sind z.B.
Rectified Linear Unit (ReLU), logistische
Sigmoidfunktion (Logistic Sigmoid Function) oder
Tangens Hyperbolicus (tanh). Die
Aktivierungsfunktion muss i.d.R. in vorher
festgelegten Bereichen differenzierbar sein, damit
wahrend des Trainings die Ableitung bzw. der
Gradient bestimmt werden kann (s.u.).

Bild 27 zeigt eine ReLU-Aktivierungsfunktion, sowie
eine Variante davon, die Softplus Function genannt
wird.

Nonlinearities
| | | | 1 1

1 ]
— Softplus
4- — Rectifier

Bild 27: Beispielhafte Darstellung der Aktivierungsfunktion
Rectified Linear Unit (auch als ReLU oder Rectifier
bezeichnet), sowie einer als Softplus Function
bezeichneten Variante.

Wahrend die Aktivierungen mit der ReLU beliebig
hohe (positive) Werte annehmen kénnen,
beschrankt die in Bild 28 dargestellte Logistic
Sigmoid Function den Wertebereich auf das
Intervall (0,1).

=)
un

Bild 28: Darstellung der Logistic Sigmoid Aktivierungsfunktion.

Die Aktivierungen in nachfolgenden versteckten
Schichten werden analog berechnet.

Far die Ausgabeschicht wird die
Aktivierungsfunktion wieder je nach Anwendung
ausgewahlt: bei einer Regressionsaufgabe
entspricht der Ausgabewert der Aktivierung der
Neuronen, die Aktivierungsfunktion ist hier die
Identitat. Bei Klassifizierungsaufgaben wird i.d.R.

eine Logistic Sigmoid Function oder fur
Multiklassenprobleme eine Softmax-
Aktivierungsfunktion verwendet.

Zusammengefasst berechnen sich die

Ausgabewerte aus den Eingabewerten fir das MLP
in diesem Beispiel mit der Formel:

D

M
yr(x,w) =0 (Z uﬁj) h (Z u‘ﬁ?;rr;))

j=0 i=0

Das o steht fur die Aktivierungsfunktion der
Ausgangsschicht.

Obwohl das MLP von seinem Aufbau her einfach
erscheint, lassen sich prinzipiell viele Aufgaben
damit I6sen. So kann jede begrenzte kontinuierliche
Funktion mit beliebiger Genauigkeit durch ein MLP
mit lediglich einer versteckten Schicht approximiert
werden (CYBENKO 1989).

Ausgehend von diesem einfachen Netzaufbau
wurde eine Vielzahl von Netzarchitekturen fir
verschiedene Anwendungen entwickelt. Fur die
Verarbeitung von Bilddaten sind die sog.
Convolutional  Neural Networks  besonders
geeignet.
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3.1.5 Convolutional Neural Networks

Die klassische Architektur eines voll verbundenen
Neuronalen Netzes auf ein Bild anzuwenden, indem
jedes Pixel einem eigenen Eingangsneuron
zugeordnet wird, stof3t auf verschiedene Probleme.
Problematisch ist insbesondere die hohe Anzahl an
daflir benétigten Neuronen bzw. Parametern, um
jeden Intensitatswert der Bildmatrix mit allen
Neuronen der jeweils néachsten Schicht zu
verbinden.

AuBBerdem werden durch die Fixierung der
Zuordnung jeden Pixels zu einem ,eigenen®
Eingangsneuron Informationen entsprechend ihrer
Position auf dem Bild unterschiedlich verarbeitet. Es
ist jedoch fur die Verarbeitung von Bildern wichtig,
die Lokalitat der enthaltenen Informationen zu
beachten, sodass Bildecken miteinander weniger in
Verbindung stehen als direkt benachbarte Pixel.
Somit sollten Auswertungen anhand von Methoden
erfolgen, welche (ber das gesamte Bild
gleichermal3en arbeiten.

Ein Prinzip aus der Bildverarbeitung, welches die
beschriebene Problematik 16st, sind Filter. Diese
lassen sich auferdem gut in die Architektur von
neuronalen Netzen einfligen. Ein Filter besteht aus
dem Produkt zweier Funktionen, was auch als
Faltung (Convolution) bezeichnet wird.

Um einen gefilterten Pixelwert zu berechnen, wird
das lokale Umfeld eines Pixels durchlaufen (zwei
Schleifenfunktionen) und eine gewichtete Summe
aus den dortigen Intensitatswerten gebildet. Dieses
Umfeld kann unterschiedlich grof3 sein. Ein
einfaches Beispiel, das auch bei Neuronalen
Netzen haufig Verwendung findet, ist ein 3x3-Filter.
Dieser wirde demnach aus neun Gewichten (plus
einem Bias- bzw. Schwellwert) bestehen, mit denen
die entsprechenden Nachbarwerte multipliziert
werden. Diese Gewichte lassen sich wahrend des
Lernprozesses (Training) anpassen; die variablen
Filter erlauben es, mit einer geringen Anzahl an
Parametern das gesamte Bild zu durchlaufen
(Weight Sharing).

Als Ergebnis lasst sich das Vorkommen bestimmter
Merkmale bzw. die Starke ihrer Auspragung im Bild
in Form eines neuen ,Bildes” herausfiltern. Diese
werden auch als Merkmalskarten (Feature Maps)
bezeichnet. In einem Farbbild (RGB-Kanéle) oder in
Bildern mit mehr Kanalen werden Gewichte bzw.
Filter fur jeden Farbkanal benétigt.

Verschiedene gefilterte Bilder lassen sich zu einem
Bild zusammenfassen, welches &hnlich zu einem
RGB-Bild wieder aus mehreren (oder vielen)

Kanalen besteht. Die Filter werden dann parallel
angewandt. Genauso kann dies jedoch sequenziell
geschehen, also weitere Filter auf das gefilterte Bild
angewandt  werden. Die Fahigkeit  der
Informationsgewinnung steigt entsprechend der
Tiefe des Netzwerks und der Anzahl der Filter.

3.1.6 Semantische Segmentierung
Convolutional Neural Networks (ConvNets) zur
Analyse von Bilddaten eignen sich nicht nur fur die
Klassifizierung eines Gesamtbildes (eine Klasse pro
Bild), sondern auch fir eine pixelweise
Klassifizierung. Diese wird auch als semantische
Segmentierung bezeichnet.

Vgl. hierzu die Ausflihrungen zur semantischen
Segmentierung von StraRenszenen aus Bilddaten
in Kap. 2.2.3.6 und 2.2.3.7.

3.1.7 Erste Versuche mit einer

Netzarchitektur

Die Filter im Neuronalen Netz werden nun so
angeordnet, dass Informationen aus Bildern
extrahiert und Pixel bzw. Regionen im Bild
klassifiziert werden kénnen. Diese Anordnung und
die Art und Weise der zuséatzlichen
Verarbeitungsschritte im Netz (z.B. Nichtlinearitaten
wie die RelLU) werden als Netzarchitektur
bezeichnet.

Fur dieses Forschungsprojekt wurde zunachst auf
die U-Net-Architektur zurlckgegriffen
(RONNEBERGER et al. 2015). Das U-Net besteht
aus einem ersten Teil, welcher unter fortlaufender
Auflésungsreduzierung eine Klassifikation von
Bildbereichen berechnet, und einem zweiten Teil,
welcher die Information Uber die Klassifizierung
wieder im Ursprungsbild lokalisiert, also den
entsprechenden Pixeln zuordnet. Auf diesen
zweiteiligen, U-formigen Aufbau, wie in Bild 29
dargestellt, bezieht sich auch die Namensgebung.
Die Auflésungen, welche im Bild in vertikaler Schrift
angegeben sind, wurden fur die Daten, wie sie fur
die StralRenbestandsobjekte vorliegen, angepasst.
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Bild 29: Architektur des U-Net: Im linken Teil erfolgt die
Klassifikation von Bildinhalten, wobei die Lokalisierung
im Bild durch die Auflésungsreduzierung weitgehend
verlorengeht. Im rechten Teil wird die Lokalisierung
durch die Up-Convolutions und die Informationen aus
dem linken Teil mit der Klassifikation verknipft.

Je nach Anzahl der Kanéle der Eingabedaten wird
die erste Schicht im U-Net beim Lernprozess
automatisch angepasst. Der Einfachheit halber ist in
Bild 29 lediglich ein Kanal dargestellt. Je mehr
Klassen als Ausgabe detektiert werden sollen,
desto mehr Kandle bendtigt die letzte Schicht des
Netzes, welche vor dem Lernprozess definiert
werden muss, namlich ein Kanal je Klasse.

Alle Filter (mit einer Ausnahme) werden in der
GroRe 3x3 angewandt, in Verbindung mit einer
ReLU als Aktivierungsfunktion. Das Bild wird in
jeder Schicht des Netzes in zwei Ebenen
nacheinander gefiltert und anschliel3end in einem
MaxPooling-Schritt zusammengefasst. Dabei wird
der Maximalwert von je 2x2 Pixel weitergegeben,
womit die Seitenlange des Bildes halbiert wird. In
der ndchsten Schicht des Netzwerks wird dadurch
ein groRerer Bildbereich analysiert. Das
MaxPooling bewirkt aul3erdem eine Fokussierung
auf die wesentlichen im Bild vorhandenen
Merkmale.

Filterung und Zusammenfassung (MaxPooling)
werden vier Mal wiederholt, bis ein ,Bild“ (bzw. eine
Feature Map) entsteht, in dem immer 16 Pixel des
Eingabebildes zusammenfasst sind. Je Stufe
werden, beginnend mit 64 Filtern, immer doppelt so
viele Filter angewandt, bis auf der untersten Ebene
1024 Merkmalskanéle vorhanden sind.

In der zweiten Halfte des U-Nets sind die Stufen
ahnlich angeordnet, nur, dass anstatt der
Zusammenfassung von Pixeln jedes Pixel nun auf
2x2 Pixel ,projiziert* wird (mit jeweils individuellen
Gewichten). Durch diese Up-Convolution-Layer
wird die Seitenlange somit jeweils wieder
verdoppelt. Zuséatzlich werden nach dieser Schicht

die Kanale aus der entsprechend
gegeniberliegenden ersten Halfte des U-Nets
.,angehangt® (graue Pfeile). Dadurch werden
Klasseninformationen  wieder entsprechenden
Pixeln zugeordnet.

Am Ausgang des Netzes kommt, als einzige
Ausnahme, ein 1x1 Filter zum Einsatz. Die dort
ausgegebene Anzahl an Kanalen entspricht der
Anzahl an zu erkennenden Klassen.

Entsprechend der Symmetrie des Netzes sollte die
BildeingabegrofRe der Ausgabegrol3e entsprechen.
Jedoch verursacht jeder Filter einen Offset, da
durch die 3x3 Filter jeweils immer ein Pixel am Rand
sverloren® geht, da dort sonst der Bildrand beim
Filtern Gberschritten werden wiirde. Dies verursacht
in den Feature Maps der untersten Ebene des
Netzes grol3e Verluste, da die Auflésung hier nur
noch sehr gering ist.

Ein Beispiel fur die Klassifikation von Pixeln, welche
zur Klasse ,Vegetation® gehdren, ist Bild 30 zu
entnehmen.

Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 30: Darstellung einzelner Feature Maps fur die Klasse
~Vegetation* bei der Auswertung eines Bildes aus dem
Cityscapes-Datensatz.

Die ersten Filter des Netzes werten Merkmale wie
z.B. Kanten aus, wahrend in tieferen Schichten die
Informationen aus immer grof3eren Bildbereichen in
eine Wahrscheinlichkeit fir eine bestimmte Klasse
Uberfuhrt wird (zur Verdeutlichung dargestellt als
Helligkeitswert). Im rechten Teil ist zu sehen, wie die
reduzierte Auflésung durch Up-Convolutions
schrittweise wieder erhght wird.
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Im Netzwerk werden 18 Convolutional Layer
verwendet, welche aus insgesamt fast 6000 Filtern
bestehen. Zusétzlich werden weitere 1000 Filter fir
die Up-Convolutions angewandt. Insgesamt verfligt
das Modell, welches durch das Netz reprasentiert
wird, damit Gber ca. 31 Millionen Parameter bzw.
Gewichte. Zur Speicherung der Parameter werden
bei 32-bit je Gewicht ca. 124 MB Speicherplatz
beansprucht.

Die final verwendete Netzarchitektur wird in Kap.
5.3.5 beschrieben.

3.1.8 Lernen durch Backpropagation

Im Gegensatz zu den klassischen Methoden der
Objekterkennung werden die Merkmale, die ein
Objekt beschreiben, nicht vom Programmierer
vorgegeben, sondern anhand von Trainingsdaten
gelernt und durch die Filter des Convolutional
Network représentiert. Den Parametern der Filter
entsprechen im Netzwerk die Gewichte an den
Verbindungen zwischen den Neuronen. Bei einer
Filtergrof3e von 3x3 Pixeln wird der entsprechende
Filter durch die Gewichte der neun von diesem Filter
ausgehenden Neuronen-Verbindungen definiert.

Netze fir Deep Learning bauen hierbei aufgrund
ihrer vergleichsweise ,tiefen“ Architektur (hohe
Anzahl an Schichten und Neuronen) und durch die
hierarchische Abfolge von Filteroperationen und die
sukzessive  VergroBerung des  betrachteten
Bildbereichs, besonders beschreibungskraftige und
gleichzeitig flexible Merkmale auf.

Die Merkmale bzw. Filter werden beim Training so
bestimmt, dass bei erneuter Prozessierung der
Trainings- oder Testdaten ein mdglichst Kleiner
Restfehler in der Objekterkennung erreicht wird.
Einen Lernalgorithmus derart zu trainieren, wird
auch als Supervised Learning bezeichnet.

Fur das Training wird i.d.R. eine Least-Squares-
Fehlerfunktion E definiert, die in Abhangigkeit von
allen Gewichten w des Netzwerks und allen
srichtigen® Ergebnissen aus den N Trainings-
Samples t, eine Aussage daruber erlaubt, wie
zuverlassig die Ergebnisse y fur alle Datenpunkte
Xn ausfallen:

1w ,
E(w) = 5 Z [y (xn, w) — ta*
n=1

Diese Fehlerfunktion hangt von den Gewichten w
ab; somit kann der Fehler iterativ minimiert werden,
indem die Ableitungen nach allen Gewichten des
Netzes Uber alle hierarchischen Schichten des
Netzes  hindurch  bestimmt  werden  und
anschlieend alle Gewichte in negative Richtung

des Gradienten verandert werden. Eine prinzipielle
Darstellung fiir zwei Gewichte ist in Bild 31 zu
sehen.

E(w)

wo
Quelle: BISHOP 2006, S. 236

Bild 31: Geometrische Darstellung des Fehlers E(w) (Loss
Function) als Funktion zweier Gewichte w; und w,. wa
ist ein lokales Minimum, wg das globale Minimum. Die
Information aus dem Gradient VE wird dazu
verwendet, die Gewichte nach und nach so zu
verandern, dass man sich von Punkt wc aus einem
Minimum annéhert.

Geeignete Parameter fir das Training zu finden, ist
nicht trivial. Es ist darauf zu achten, dass man nicht
in lokalen Minima der Fehlerfunktion endet. Eine
ungeeignete  Wahl der SchrittgroBe  beim
Gradientenabstieg kann dazu fuhren, dass die
Minimierung nicht konvergiert. Eine zu kleine
SchrittgréRe wiederum kann zu einer inakzeptablen
Verldngerung des ohnehin rechenaufwandigen
Trainingsprozesses fuhren. Das sukzessive
Berechnen einer Folge von Ableitungen nach der
Kettenregel, wie bei tiefen Netzen erforderlich, kann
zu numerischen Problemen wie z.B. dem sog.
Vanishing Gradient fiihren. Fur das Training von
neuronalen Netzen wurden deshalb verschiedene
Varianten des  Gradientenabstiegsverfahrens
(Gradient Descent) entwickelt (s. Kap. 3.1.9).

Fir einen Lernschritt wird bei dieser Art des
Trainings der Fehler nach dem Vorwartsdurchlauf
des Netzes fir eine bestimmte Menge an
Trainingsdaten berechnet. Die daraus abgeleitete
Information (ber die nétige Anpassung der
Parameter wird, ausgehend von der
Ausgabeschicht, ,ruckwarts“ durch die Schichten
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des Netzes zurlckpropagiert, weshalb man beim
Training auch von ,Error Backpropagation® spricht.

Beim Lernen kann die Minimierung des Restfehlers
zunachst ,einseitig® ausfallen, d.h. das Netzwerk
optimiert nicht die Erkennung aller Objekte
gleichzeitig, sondern lernt zunachst die Objekte
optimal zu erkennen, mit denen es den Restfehler
besonders schnell minimieren kann. Dies ist eine
mathematische Eigenart des Lernvorgangs, da die
Veranderung der Gewichte stets dem steilsten
Gradient nachfolgt. Das Caffe-Framework erlaubt
es jedoch, den Einfluss einer Objektklasse auf den
Restfehler hoher einzustellen, womit das Training
fur einzelne Klassen beschleunigt werden kann.

3.1.9 Varianten des Gradientenabstiegs

Ziel des Lernprozesses ist es, den Fehler, also die
Abweichung zwischen Vorgabe und momentaner
Ausgabe, zu minimieren. Dies geschieht Uber die
Anpassung der einzelnen Netzgewichte. Anhand
der Ableitung der Fehlerfunktion nach den
Netzparametern kann durch deren Steigung das
Minimum der Fehlerfunktion angestrebt werden.

Fir groBe Mengen an Trainingsdaten kann es
erforderlich sein, die Anpassung der Netzparameter
nicht erst nach Prozessierung des gesamten
Trainingsdatensatzes, sondern fir Teilmengen
davon vorzunehmen. Dieses Vorgehen wird als
Stochastic Gradient Descent bezeichnet, die
Submengen der Trainingsdaten als Batches oder
Mini-Batches. Fir die Verarbeitung von Bilddaten
sind selbst groRe Mengen an Arbeitsspeicher (z.B.
die 12 GB einer TitanX-GPU) nicht ausreichend, um
alle Trainingsdaten gemeinsam zu prozessieren.

Ein elementarer Ansatz zum Anpassen der
Gewichte ist die Gradient Descent-Methode
(RUMELHART et al. 1986, BISHOP 2006). Darin
werden die Gewichte w entsprechend einer
Lernrate n und dem Gradienten VE, iterativ
angepasst:

wim™tD — w() _ nVEn(W(T))

Um die Robustheit und Geschwindigkeit des
Lernprozesses zu steigern, wurden verschiedene
Methoden entwickelt. Ein erster Schritt ist die
Verwendung eines Momentums (Impuls), mit
welchem vorige Aktualisierungen ,gemerkt‘ werden
und die Suche somit weniger im lokalen Minima
stecken bleibt.

Eine andere Erweiterung ist die individuelle
Anpassung der Lernrate je Netzparameter. Hier
erhalten Aktualisierungen, welche nur sehr selten
vorkommen, einen gréReren Einfluss als bei standig

aktualisierten Parametern. Dieses Vorgehen gehort
zu den als adaptiv bezeichneten Methoden. ADAM
(Adaptive Moment Estimation) ist eine Variante
davon, welche sich als sehr erfolgreich bei
ConvNets erweist (KINGMA; BA 2014).

Das Netzwerk fir die StraBenbestandsobjekte
wurde zunéchst mit einem einfachen
stochastischen Gradientenabstieg trainiert, dann
auf ADAM umgestellt, was den Lernprozess, wenn
auch nicht wesentlich, beschleunigte.

Lernrate, Momentum und weitere
Einstellmdglichkeiten gehoren zu den
Hyperparametern, welche vor dem Training fir das
Netz festgelegt werden muissen.

3.1.10 Anmerkungen zu den Hyperparametern

Als Hyperparameter werden solche Parameter
bezeichnet, die nicht unmittelbar zu dem Modell
gehoren, das der eigentlichen Objekterkennung
zugrunde liegt. Beim Deep Learning sind dies z.B.

die Anzahl der Layer, die Dimensionen der
Filtermasken, die Auswahl an
Aktivierungsfunktionen und weiteren
Nichtlinearitaten, wie z.B. die MaxPooling-
Operationen.

Die Wahl der Hyperparameter erfolgt meist anhand
von Erfahrungswerten und ist eine nicht-triviale
Aufgabe, da es sehr viele Variationsmdglichkeiten
gibt, die nur schwer zu evaluieren und miteinander
zu vergleichen sind. Vgl. hierzu auch unten die
Ausfuhrungen zur Komplexitat und zur Gefahr des
Under- oder Overfittings.

Die wesentlichen Hyperparameter, wie die oben
beschriebenen Filterdimensionen, wurden aus der
U-Net-Implementierung Ubernommen
(RONNEBERGER et al. 2015) und wo nétig far
unsere Aufgabenstellung angepasst. Die Werte
dieser Parameter werden beim verwendeten Deep
Learning-Framework Caffe in Textdateien abgelegt
oder alternativ direkt im Quellcode gesetzt.

3.1.11 Komplexitat und Under- oder Overfitting

Die gewaéhlte Netzarchitektur, speziell die Anzahl
der Schichten, Neuronen, FiltergroRen und
Gewichte, bestimmt die Komplexitat des Modells,
welches durch das Netz reprasentiert wird. Je
komplexer das Modell, desto mehr Variation in den
Eingangsdaten kann ,verkraftet®  werden.
Andererseits steigt mit der Komplexitdt die
Anfélligkeit fur Overfitting. Dies bedeutet, dass das
Netz Dinge, die sehr dhnlich sind wie das, was es
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bereits beim Training ,gesehen® hat, sehr gut
klassifizieren kann, aber zunehmend schlechter
wird, wenn ,Unbekannte“ Eingangsdaten (z.B. die
Testdaten) bearbeitet werden. Man spricht dann
davon, dass der Lernalgorithmus schlecht
generalisiert. Dieser Zusammenhang wird in Bild 32
schematisch dargestellt.

High Bias

Low Variance

Low Bias

High Variance

Test Sample

Prediction Error

/

Training Sample

Low High

Model Complexity

Quelle: FRIEDMANN et al. 2009, S. 38

Bild 32: Darstellung des prinzipiellen Zusammenhangs zwischen
der Komplexitat des Modells (bzw. Netzes) und der
Anfélligkeit fur Overfitting.

3.1.12 Trainingsdaten und Data Augmentation

Um ein Netz zu trainieren, Objekte zuverlassig zu
erkennen, die in ihrer Erscheinung stark variieren,
werden sehr viele Trainingsdaten bendtigt. Man
denke z.B. daran, Menschen in verschiedenen
Posen, unterschiedlich gekleidet, von vorne oder
hinten betrachtet, mit verschiedenen Hautfarben, in
verschiedenen Altersstufen, bei verschiedenen
Beleuchtungen, in verschiedener Entfernung, von
anderen Gegenstéanden teilweise verdeckt, zu
erkennen. Die verschiedenen zu erwartenden
Variationsmdglichkeiten mussen in den
Trainingsdaten vorhanden sein, damit das Netz
geeignete Merkmale lernen kann, die es erlauben,
alle verschiedenen Erscheinungen gut zu erkennen.

Erfahrungswerte legen nahe, dass fir Objekte,
welche in ihrer Erscheinung relativ wenig variieren,
fur jede zu erkennende Klasse ca. 50-100
Trainingsbilder ausreichen. Fir viele Objekte im
StralRenumfeld ist diese Voraussetzung gegeben.
Auch sind auf jedem unserer Bilder i.d.R. mehrere
Klassen gleichzeitig zu sehen, allerdings oft weiter
entfernt und daher sehr klein. Eine genaue Aussage
Uber den Umfang der bendtigten Trainingsdaten zu
treffen ist schwierig; nicht zuletzt, da der
,Lernbedarf* fir jede Klasse unterschiedlich hoch
ist.

Um mit dieser relativ niedrigen Zahl von Bildern
auszukommen, kann ggf. eine Technik eingesetzt
werden, die als Data Augmentation bezeichnet wird.
Diese erlaubt es, aus einem Trainingsbhild durch
gezielte Variation bestimmter Parameter einen
ganzen Satz von Trainingsdaten zu erzeugen.

Gangige Transformationen far die
Augmentierungen, die entsprechend parametrisiert
und dann einzeln oder gemeinsam angewendet
werden kdnnen, umfassen:

- Skalierung

Spiegelung

Ausschnitte bilden: zufallige Auswahl von
Teilbildern; dabei werden Objekte auch
teilweise beschnitten

- Subtraktion des Mittelwertes

Das auf dem Caffe-Framework basierende U-Net
nutzt weitere Mdoglichkeiten der Augmentierung,
darunter:

- Verschiedene Verzeichnungen
- Rotation
- Farbton (Value Augmentation)

Ein Beispiel fur die Veranderung von Farbténen im
Training zeigt Bild 33.

Quelle: links: Cityscapes-Datensatz (CORDTS et
al. 2016), rechts: Bearbeitung Fraunhofer IPM

Bild 33: Mit Data Augmentation kdnnen Trainingsbilder
.,mehrfach  verwendet werden, indem  z.B.
unterschiedliche Lichtverhaltnisse bzw. Farbwerte
simuliert werden.

Fur Objekte im StraRenraum macht es Sinn, nicht
alle Operationen auszuwahlen: eine wellenférmige
Verzeichnung wird hier im Allgemeinen nicht
relevant sein, sondern koénnte im Gegenteil fir
Lverwirrung* sorgen und die
Erkennungsgenauigkeit negativ beeinflussen.

Die Wirksamkeit von Data Augmentation konnte
wahrend der vergangenen Projektphase bereits
demonstriert werden. Die Erkennungsleistung des
neuronalen Netzes, das mit Cityscapes-Daten
trainiert wurde, konnte auf den Bilddaten von der
Lehmann + Partner GmbH gesteigert werden,
indem die Value Augmentation fir das Training
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aktiviert wurde. Die unterschiedlichen
Farbeigenschaften der verschiedenen Kameras
haben das Netz danach weniger vor
Herausforderungen gestellt.

Zur weiteren Unterstiitzung des Trainings ist es
aul’erdem denkbar, ,synthetische“ Datensatze zu
generieren. Hierzu werden Instanzen von Objekten
zu Bildern bzw. Collagen montiert. Es muss
allerdings gegeben sein, dass die Anordnung einer
realistischen Szene entspricht, d.h. dass z.B. die
StralBe auch hier niemals im Himmel verortet sein
darf.  Zusétzlich erhdlt man bei dieser
Vorgehensweise unmittelbar die korrekte
Annotierung als Ground Truth; die aufwéandige
manuelle Auswertung entféllt oder wird zumindest
erleichtert.

Dieses Vorgehen kann auch dann interessant sein,
wenn bestimmte Klassen in den Trainingsdaten nur
selten vorkommen und deshalb nicht ausreichend
genau gelernt werden kénnen.

3.2 Fruhzeitige Versuche mit dem

neuronalen Netz

Um das neuronale Netz zu trainieren, werden
manuell annotierte Trainingsdaten benétigt. Dies
bedeutet, dass eine grolRere Menge an Bilddaten
pixelgenau mit Klassenlabeln versehen werden
muss. Nur so ist es mdglich, dass das neuronale
Netzwerk ausreichend robuste Merkmale fur die
Klassifizierung neuer, unbekannter Daten lernen
kann.

Da dieser aufwandige Prozess fir die Messfahrten
der Lehmann + Partner GmbH im Projektverlauf erst
zu einem spéaten Zeitpunkt abgeschlossen werden
kann, wurde fur die ersten Implementierungsschritte
auf den flr Forschungszwecke freigegebenen
Cityscapes-Datensatz zuriickgegriffen (CORDTS et
al. 2016).

Somit kdnnen bereits zu einem frihen Zeitpunkt im
Projekt erste Aussagen zur Erkennungsleistung
eines neuronalen Netzes auf den vom IRIS5
aufgezeichneten Daten getroffen werden, wenn
auch mit der Beschréankung auf die Menge an
Objektklassen, die im Cityscapes-Datensatz
definiert ist.

3.2.1 Training mit dem Cityscapes-Datensatz
Die Cityscapes-Daten unterscheiden sich von den
Messdaten des IRIS5 in der Auflésung der RGB-
Bilder, sowie in der Perspektive der beiden
Kameras (die dort auf Hohe des Rickspiegels eines

,hormalen“ PKW angebracht wurden). Punktwolken
stehen hier nicht zur Verfiigung, dafiir jedoch u.a.
die Trajektorie der Messfahrten, sowie aus den
Stereoaufnahmen berechnete Disparity-Bilder.

Im Zuge der manuellen Auswertung der IRIS5-
Daten in Arbeitspaket AP500 wird das Training des
neuronalen Netzwerkes dann mit  den
entsprechenden Daten fortgefiihrt.

Mit Hinblick auf die Verbesserung der Algorithmen
ist es jedoch durchaus von Interesse, zu
analysieren, wie gut das mit Cityscapes-Daten
trainierte Netz die aus anderer Perspektive und mit
anderen Kameras aufgenommenen Daten der
IRIS5 auswerten kann. Fir erste Erkenntnisse
diesbezlglich vgl. Kap. 3.3.

Die Annotierung des Cityscapes-Datensatzes
enthalt bereits eine Reihe der
StralRenbestandsobjekte, die fir das vorliegende
Forschungsprojekt relevant sind. Dies sind:

- Stral3e, Gehweg

- Parkmaoglichkeit

- Bauwerk (Gebaude), Mauer, Zaun

- Schutzplanke (nur sehr selten abgebildet)
- Bricke, Tunnel

- Mast/Pfosten, Mastgruppe

- Schild (Verkehrszeichen)

- Lichtsignalanlage

- Vegetation, Terrain/Bewuchs

Daneben gibt es weitere statische und dynamische
Objekte aus Stral3enszenen, u.a. Schiene, Person,
Auto/Fahrzeug, Fahrrad, LKW, Bus oder Himmel.
,Undefinierte® Objekte werden als Boden oder
schlicht ,dynamisch® oder ,statisch® gelabelt.

Ein Beispiel fir ein manuell annotiertes
Trainingsbild ist in Bild 34 zu sehen: Jede Klasse ist
in einer Farbe codiert dargestellt, z.B. rot fir PKW,
gelb fur Schilder, grun fur Vegetation und hellblau
fur Bauwerke.
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Quelle: Cityscapes-Datensatz (CORDTS et al.
2016)

Bild 34: Trainingsdaten aus dem Cityscapes-Datensatz: Jede
Klasse ist hier zur Veranschaulichung in einer Farbe
dargestellt; die manuell erstelite semantische
Segmentierung ist mit dem Originalbild Uberblendet.

Da fehlende Klassen, speziell z.B. die
Fahrbahnmarkierungen, ohnehin in der manuellen
Annotierung in AP500 fur die Daten des IRIS5
generiert werden sollen, erfolgte fur die ersten
Implementierungen eine Beschréankung auf die im
Cityscapes-Datensatz vorhanden Objektklassen.

Es zeigt sich, dass bei der Annotierung von Daten
sehr sorgféltig vorgegangen werden muss, da
immer wieder uneinheitliche, widerspriichliche oder
schlicht falsche Label auftreten. Solche Effekte
kénnen die Erkennungsgenauigkeit negativ
beeinflussen, vor allem bei Objektklassen, welche
vergleichsweise  selten  vorkommen. Einige
diesbeziigliche Anmerkungen zum Cityscapes-
Datensatz sind in Kap. 3.2.2 zusammengefasst.

3.2.2 Anmerkungen zur

Cityscapes-Datensatz

Annotierung im

Bei der Arbeit mit dem Cityscapes-Datensatz
(CORDTS et al. 2016) sind verschiedene Aspekte
aufgefallen. Manche kénnen als positive Beispiele
gewertet werden, andere erscheinen stellenweise
inkonsequent umgesetzt und kénnen das Training
eines Netzes negativ beeinflussen.

Diese Erkenntnisse sollten fir die manuelle
Annotierung von Messdaten des IRIS5 im Rahmen
von AP500 durch die Lehmann + Parther GmbH
beriicksichtigt werden. Einige werden im Folgenden
dargestellt, zusammen mit weiteren allgemeinen
Anmerkungen zum Datensatz.

Die am haufigsten vorkommende Klasse ist Road
(Stral3e). Private SeitenstraRen werden jedoch
immer wieder nicht als Stralle gelabelt. Die
Oberflache bzw. Textur der StralBen kann sehr
unterschiedlich sein. So gibt es neben
verschiedenen Asphaltsorten, Maserungen und
Farbtonen auch Innerstadtbereiche mit

Kopfsteinpflaster. Je nach Verkehrszone werden
gepflasterte Fahrbahnen nicht mehr als Stral3e
gelabelt, sondern zahlen als ,Ground’ (Boden).
StralRenmarkierungen werden zur Stral3e gerechnet
und nicht separat gelabelt. Die Randbereiche der
StralBe verlaufen i.d.R. bis zur Unterkante des
Bordsteines bei Blrgersteigen.

Die Klasse ,Boden“ wird auch fiir Verkehrsinseln
oder offene Platze verwendet. Auch Bordsteine
sind, wenn sie nicht an einen Birgersteig grenzen,
sondern beispielsweise an eine Griinflache, so
gelabelt. Die Klasse Boden dient allgemein als
Sammelklasse im Stral3enbereich, wenn Fahrbahn,
Parkplatz, Buirgersteig oder Schienen nicht
zutreffen.

Die Klasse Parking (Parkmdglichkeiten) beschreibt
Regionen seitlich der Fahrbahn, in denen
Parkplatze zur Verfigung stehen. In einigen Fallen
heben sich diese Bereiche durch abweichende
Texturierung gegenlber asphaltierter Stral3e ab. Es
ist aber auch méglich, dass Parkzonen lediglich mit
Markierungen angedeutet sind. Gelegentlich
werden Parkbereiche aber auch ,falschlicherweise”
als Stral3e gelabelt.

Als Sidewalk (Gehweg) werden alle Bereiche
markiert, die ausschlieZlich fur FuRganger gedacht
sind. Die klassischen Birgersteige an der Seite der
meisten stadtischen Stralen gehdren dazu, aber
auch Bereiche von Verkehrsinseln, welche fir
Personen gedacht sind. Es kann in einigen Stadten
vorkommen, dass breitere Ful3gangerbereiche mit
StraRencafés als Boden gelabelt werden. Wenn es
erlaubt ist, dass Fahrzeuge auf dem Gehweg
parken, bleibt dieser meist als Blirgersteig gelabelt
und wird nicht als Parkmdglichkeit klassifiziert.

Ein weiterer Objekttyp zur Klassifizierung von
Untergrund ist ,Rail Track® (Bahngleis/Schienen). In
Stadten mit Stral3enbahnen werden so die
Schienen bzw. der StralRenbahnbereich gelabelt.
Bei  Mitbenutzung durch den  normalen
StralRenverkehr bleibt der Bereich als Schienen
gelabelt.

StralRenbahnen erhalten eine eigene Klasse , Train®.
Dabei wird der Stromabnehmer auf dem Dach der
Bahnen eingeschlossen, ohne den Hintergrund, der
durch die Offnungen hindurch sichtbar ist, zu
unterscheiden. Pixel, welche als , Train® klassifiziert
wurden, kommen selten vor: im fein annotierten
Cityscapes-Datensatz etwa gleich oft wie die
zugehdorigen Gleisstrecken mit jeweils nur ca. 0,2%.

Meist vorkommende Klasse an Fahrzeugen sind
PKW mit einem Vorkommen von etwa 6% der Pixel.
Spezielle Klassen fur Fahrzeuge sind ,Truck®
(LKW), ,Bus® (Bus), ,Caravan® (Wohnwagen) und
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.Irailer” (Anhanger). Diese Typen haben ein
Pixelvorkommen im Datensatz von unter einem
Prozent. Zusatzlich ist zu beachten, dass die GréRRe
solcher Fahrzeugklassen aus vielen Pixeln je
Instanz besteht, da sie sehr nahe an die Kameras
herankommen. LKW werden inklusive ihres
Anhangers gelabelt, die Klasse ,Anhanger” ist auf
kleinere PKW-Anhanger beschrankt.

Zweiraddrige Fahrzeuge werden in die Klassen
.Motorcycle® (Motorrad) und ,Bicycle* (Fahrrad)
unterteilt. Das Vorkommen beider Typen liegt weit
unter einem Prozent. Die Fahrer der Zweirader
werden in einer eigenen Klasse als ,Rider* (Fahrer)
annotiert und kommen dadurch ebenfalls selten vor.
Werden  Fahrrader transportiert, z.B. an
Wohnmobilen, so werden sie trotzdem separat
gelabelt. Segways werden als Fahrrader markiert.

Ein spezieller Fahrzeugtyp ist die ,Ego-vehicle*-
Klasse. Da die Bilder des Datensatzes aus dem
Fahrerraum eines PKW aufgenommen wurden, ist
die Motorhaube des Messfahrzeuges auf den
Bildern im unteren Bereich zu sehen. Da es auf
allen Bildern zu sehen ist, ist das Vorkommen an
Pixeln entsprechend hoch. Der relativ flache Winkel
der Perspektive und die klare Lackierung der
Motorhaube sorgen immer wieder fir starke
Spiegelungen der Umgebung.

Kommen Personen als FulRganger bzw. ohne
Fahrzeug vor, werden diese als ,Person®
gekennzeichnet. Werbeplakate, welche Personen
abbilden, fallen jedoch nicht unter diese Kategorie.
Kleine Gegenstande wie Taschen zahlen noch zu
der jeweiligen Person, Kinderwagen oder
hinterhergezogene Koffer jedoch nicht mebhr.
Letztere fallen unter die Kategorie ,Dynamic”
(dynamisch), in der viele bewegliche Objekte
zusammengefasst werden; weitere Beispiele sind
Mulltonnen, Café-Stiihle sowie Sonnenschirme.
Beide Letzteren sind jedoch teilweise auch als
.otatic* (statisch) gekennzeichnet, was bedeutet,
dass diese Objekte fest an ihren Ort gebunden sind.
Markante Beispiele hierfur sind groRe Blumentdpfe
oder Verteilerkasten.

Zur Unterscheidung der Pflanzen und Grinbereiche
gibt es die Klasse ,Vegetation®. Hauptvertreter sind
Baume mit Stamm und Blattern. Aber auch Hecken
und Bische zahlen dazu. Ist eine Blatterwand bzw.
-dach  nicht deckend (kann man also
dahinterliegende Objekte erkennen), so wird
dennoch das Label Vegetation tiber die volle Flache
angewandt. Auch Hohlraume zwischen Asten
werden zum Baum gezahlt. Die Rander um Blatter
sind grob umrissen, weswegen rund um einen
Baum i.d.R. ein gewisser ,Offset* mit zur Vegetation
gelabelt wird. Eine weitere Klasse um die Natur zu

klassifizieren ist ,Terrain“ (Boden). Primar sind
damit Rasenflachen gekennzeichnet, wie sie
beispielsweise auf Grunstreifen vorkommen. Es
kommt aber auch vor, dass angrenzende
Bordsteine mit gelabelt werden.

Eine nicht zuletzt wegen der nahezu horizontalen
Ausrichtung der Kamera recht haufig vorkommende
Klasse ist ,Sky* (Himmel). Dazu zahlen auch
Wolken. Vereinzelt verlaufen Drahte und
Versorgungsleitungen durch den Himmel, werden
aber nicht gesondert gelabelt.

Als ,Tunnel“ sind die Innenwé&nde und Decken auch
von ausgedehnteren StralB3enunterflihrungen
gekennzeichnet. ,Bricken® werden nur bei seitlicher
Ansicht oder von unten gekennzeichnet; Bilder,
welche auf einer Bricke aufgenommen wurden,
markieren diese nicht als solche. Beide Typen
kommen im Datensatz selten vor.

Um Objekte der Kategorie Bauwerke zu markieren,
wird hautsachlich die Klasse Building verwendet.
Gebaude aller Typen, von Wohnhéusern bis zu
Geschaften, fallen darunter, womit diese Klasse
einen hohen Anteil an Pixeln im Datensatz belegt.
Einzelne Bauteile wie Fenster werden nicht weiter
separiert. Lediglich aushangende Werbetafeln
werden extra klassifiziert. Ebenfalls zu den
Bauwerken zahlen Uberdachte Bushaltestellen.
Sind diese aus Glas oder bestehen Gebaude aus
grof3en glasernen Etagen, wird das Label Gebaude
dennoch verwendet, auch wenn der Hintergrund
durch das Objekt hindurch gut sichtbar ist.

Weitere Klassen fir kleinere Konstruktionen sind
Wall (Mauer) und Fence (Zaun). Letzterer ist meist
als Gartenzaun, Briickengelander oder
Baustellenabsperrung zu finden. Die Hohlraume in
der Zaunstruktur werden ebenfalls als Zaun
gelabelt, auch wenn Objekte im Hintergrund gut
erkennbar sind. Als Mauer oder Wand hingegen
werden undurchlassige Flachen markiert.

Die Klasse Guard Rail (Schutzplanke) ist ein in
diesem Datensatz selten vorkommender
Klassentyp.

Eine wesentliche Klasse zur Deutung von
StralRenszenen sind Schilder, welche in einer
allgemeinen Klasse Traffic Signs vertreten sind.
Darunter fallen alle Typen von StralR3enschildern, bis
hin zu Informationstafeln von Bundestrassen.
Ebenfalls dazu zéhlen Leitpfosten und Leitbaken,
sowie Schilder fur StraBennamen. Die Ruckseite
von Verkehrsschildern ist jedoch mit der Klasse
Lotatic* markiert.

Schilder sind meist an einer Metallstange befestigt.
Diese wird von einer eigenen Klasse ,Pole”
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(Mast/Pfosten) reprasentiert. Darunter fallen z.B.
auch Masten von Beleuchtungseinrichtungen. Das
Vorkommen von Masten auf den Bildern ist hoch,
dennoch ist die Pixelanzahl durch deren geringe
Ausmalie relativ niedrig. Ein spezieller Klassentyp
von Masten ist Polegroup (Mast-Gruppe), worunter
Masten zusammengefasst sind, die nur schwierig
als einzelne Instanzen zu erkennen sind.

Mit der Klasse Traffic Light werden
Lichtsignalanlagen gelabelt. Die Einteilung erfolgt
inklusive Rickseite und Lichtpunkt.

Wenn einem Pixel keine explizite Klasse
zugeordnet werden kann oder soll, wie z.B. bei der
groben Annotation fir nicht klassifizierte Bereiche,
wird das Pixel der Klasse Unlabeld (unmarkiert)
zugeschlagen.

Zumindest im Cityscapes-Datensatz mit feiner (d.h.
vollsténdiger) Klassifizierung aller Pixel treten
gelegentlich auch fehlerhafte Zuordnungen auf. So
werden Klassen von Objekten teilweise nicht richtig
zugeordnet, wie beispielsweise die fehlerhafte
Markierung einer Lichtsignalanlage als Bauwerk
(Hannover0/48765). Aber auch Bauwerke kénnen
nicht erkannt und entsprechend zum Himmel
zugeordnet werden (Bochum0/3245). Ein groberer
Schnitzer ist beispielsweise die Zuordnung eines
kompletten Himmels zur Klasse der Schilder
(Hannover0/23975). Unauffalliger ist etwa die
Zuordnung eines Werbeschildes zur Klasse der
StralRenschilder (StraBburg0/5912). Vermehrt sind
im Datensatz Objekte uneinheitlich klassifiziert
worden, wie bereits bei der Darstellung der
einzelnen  Klassen erwdhnt. So  werden
beispielsweise Seitenstrallen teilweise als Boden
und teilweise als StraRe klassifiziert. In einem
anderen Fall werden auf einigen Bildern
Nummernschilder von Autos als Schilder gelabelt,
obwohl diese sonst mit zum Auto-Objekt gez&hlt
werden (StralRburg0/14743).

Den Anteil des Vorkommens der verschiedenen
Klassen im Trainingsdatensatz zeigt Bild 35.
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Bild 35: Haufigkeit des Vorkommens einzelner Klassen in den
Trainingsdaten des Cityscapes-Datensatzes.
Unterreprasentierte Klassen kdnnen vom neuronalen
Netz nur schwer ,gelernt” werden.

3.3 Zwischenergebnisse
3.3.1 Analyse von Testdaten aus dem City-
scapes-Datensatz

Bereits friih im Projektverlauf wurden verschiedene
Versuche mit Implementierungen eines neuronalen
Netzes unternommen. Als Trainingsdaten wurden
ca. 3.000 Bilder aus dem Cityscapes-
Trainingsdatensatz verwendet, die Evaluierung
erfolgte mit Bildern aus dem Testdatensatz.

Zunachst wurden Training und Evaluierung
ausschlieBlich mit RGB-Bilddaten von einer der
beiden Kameras durchgefuhrt. Bild 36 zeigt ein
exemplarisches Ergebnis.
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Quelle: Ursprungsbild: CORDS et aI.
Klassifizierungs-Overlay: Fraunhofer IPM

2016;

Quelle: Ursprungshild: CORDS et al
Klassifizierungs-Overlay: Fraunhofer IPM

2016;

Bild 36: Semantische Segmentierung eines Bildes aus den
Testdaten des Cityscapes-Datensatzes nach 200.000
Trainingsiterationen mit RGB-Bilddaten. Die
pixelweise Klassifizierung wurde zur
Veranschaulichung in Farben kodiert und dem
Originalbild Uberlagert.

Es fallt auf, dass die Ergebnisse fir die Klassen
Gebaude, PKW, StraRe und Vegetation in weiten
Bereichen sehr akkurat ausfallen. Allerdings zeigen
sich auch Unstimmigkeiten, vor allem im Nah- und
Fernbereich. Dies kénnte damit zusammenhéangen,
dass im Nahbereich die Auswirkungen der
Perspektive am starksten ausfallen, oder daran,
dass abgeschnittene Objekte, wie der PKW am
linken Bildrand, fir das Netz schwieriger zu
erkennen sind. Verkehrsschilder und Masten
werden nicht vollstandig klassifiziert.

Im Cityscapes-Datensatz stehen zusatzlich zu den
RGB-Bildern auch Disparitatsbilder zur Verfligung
(Bild 37), welche Informationen Uber die Entfernung
von Objekten zur Kamera enthalten. Sie kdnnen
damit analog zu Tiefenbildern interpretiert werden.

Quelle: CORDTS et al. 2016

Bild 37: Beispiel eines Disparity-Bildes aus dem Cityscapes-
Datensatz, das zuséatzlich zu dem RGB-Bild verwendet
wurde. Die Einbeziehung dieser Information kann,
ahnlich wie fur Tiefenbilder zu erwarten, die Erkennung
verschiedener Objektklassen erleichtern.

Die Nutzung dieser Daten als weiterer
Eingangskanal fur das neuronale Netz fihrte zu
einer konsistenteren Klassifizierung im Nahbereich
(Bild 38).

Bild 38: Semantische Segmentierung eines Bildes aus den
Testdaten des Cityscapes-Datensatzes nach 200.000
Trainingsiterationen mit RGB-Bilddaten und der
Disparity als weiterem Eingangskanal. Die pixelweise
Klassifizierung wurde zur Veranschaulichung in
Farben kodiert und dem Originalbild Gberlagert.

Im Fernbereich werden nun die Verkehrsschilder
und Masten besser erkannt, gleichzeitig steigt aber
die Zahl falsch klassifizierter Pixel auf dem
Gebdude. Die quantitative Analyse in Kap. 3.3.3
zeigt tatsachlich gerade fir die eher ,kleinen®
Objekte eine Verbesserung.

Dieses Experiment lasst wieder darauf schlief3en,
dass die Verwendung von Tiefen- und/oder
Disparitatsinformation fur die Klassifizierung eine
sinnvolle zukinftige Erweiterung zu den in diesem
Forschungsprojekt implementierten Algorithmen
darstellen kann.

3.3.2 Analyse von Bildern aus Testdaten von

LP

Das mit dem Cityscapes-Datensatz trainierte
neuronale Netz wurde nun auf Bilder angewendet,
die mit dem IRIS5 aufgenommen wurden und fiir die
zu diesem Zeitpunkt noch keine manuell
annotierten Daten verfligbar waren.

Es ist zu erwarten, dass die Unterschiede bei der
Datenaufnahme (H6he wund Ausrichtung der
Kamera, Kameracharakteristik) die
Objekterkennung deutlich erschweren. Erste
Versuche bestéatigten diese Vermutung. Eine
Verbesserung brachte jedoch bereits die
Verwendung der Data Augmentation fur die
Farbwerte beim Training des Netzes.

Bild 39 zeigt die Aufnahme einer Stral3enszene
durch IRIS5. Die erhdhte Kameraposition ist
deutlich an der Perspektive sichtbar.
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Quelle: Lehmann + Partner GmbH

Bild 39: Beispielbild vom Messfahrzeug IRIS5 LP

Die semantische Segmentierung dieses Bildes, mit
dem Originalbild tberlagert, ist in Bild 40 zu sehen.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 40: Uberlagerung von semantischer Segmentierung und
Originalbild mit farblicher Kodierung der erkannten
Objekte, z.B. gelb fur Verkehrsschilder, rot fir PKW,
hellgrin fiur Vegetation und hellblau fir Gebé&ude.
Erkennungsleistung des neuronalen Netzes nach
303.000 Trainingsiterationen  mit  Cityscapes-
Trainingsdaten bei Anwendung auf Daten des IRIS5
der Lehmann + Partner GmbH.

Interessant ist, dass, obwohl das Netz mit
Cityscapes-Daten trainiert wurde, die
Erkennungsleistung fir dieses Bild des IRIS5 nur
wenig negativ beeinflusst wird. Allerdings wurde
das Netz fur diese Auswertung langer trainiert
(303.000 vs. 200.000 Iterationen).

Die Auswertung anderer Bilder zeigt jedoch auch,
dass die Erkennung auf den IRIS5-Daten noch nicht
optimal arbeitet (Bild 41), wobei Unstimmigkeiten
gerade im Nahbereich auch bei der Auswertung von
Cityscapes-Daten auftreten.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 41: Uberlagerung von semantischer Segmentierung und
Originalbild mit farblicher Kodierung der Klassen, z.B.
rot fur PKW, grin fur Vegetation, blau fur Strale.
Erkennungsleistung des neuronalen Netzes nach
303.000 Trainingsiterationen  mit  Cityscapes-
Trainingsdaten bei Anwendung auf Daten des IRIS5
der Lehmann + Partner GmbH.

Der starke Schattenwurf auf der Hauserwand sowie
die Position der Kamera fast senkrecht tGber dem
Randstein stellen das Netz hier vor zuséatzliche
Herausforderungen. Ebenso scheint das hohe
Aufkommen an Vegetation die Interpretation der
weiter entfernten Bereiche zu erschweren.

3.3.3 Quantitative Interpretation

Die Berechnung der Genauigkeit, mit der Objekte
bei der semantischen Segmentierung erkannt
wurden, bezieht sich auf die Anzahl der korrekt
klassifizierten Pixel. Genauigkeitsberechnungen
wurden anhand der Ergebnisse auf Testbildern
berechnet, also auf Daten, welche das Netzwerk
zuvor (d.h. wahrend des Trainings) noch nicht
~.gesehen® hat.

Als Formel zur Berechnung der Genauigkeit des
Ergebnisses verwenden wir die sog. ,Intersection
over Union“-Metrik (vgl. z.B. EVERINGHAM et al.
2014):

true positive

true positive + false positive + false negative

Ein Nachteil dieser Berechnungsweise ist
allerdings, dass Objekte ,bevorzugt werden, die
(im Schnitt) eine groRe Flache im Bild einnehmen.

Es ergibt sich auRerdem durch Pixel am
Randbereich  von  Objekten immer eine
Unsicherheit, da bei solchen Pixeln oft nicht klar ist,
ob sie noch zum Objekt oder bereits zu einem
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anderen Objekt oder zum Hintergrund gehoren.
Wenn Objekte (teil-) transparent sind, tritt dieses
Problem nochmals verstarkt in Erscheinung. So ist
z.B. nicht klar, ab welcher GroéRe andere Objekte
innerhalb einer Offnung zwischen den Asten eines
Baumes separat identifiziert werden sollten. Bild 42
zeigt dieses Problem exemplarisch.

Quelle: CORDTS et al. 2016, Auswertung durch
Fraunhofer IPM

Bild 42: Die Genauigkeit der semantischen Segmentierung hangt
z.B. in Randbereichen von Baumen stark von der Art
und Weise der manuellen Annotierung der
Trainingsdaten ab: in den griinen Bereichen stimmen
das Klassifikationsergebnis des neuronalen Netzes
und die manuelle Annotierung tberein, rote Bereiche
markieren Unstimmigkeiten.

Eine Herausforderung fir die Erkennung von
Objekten aus Bilddaten stellen auch Bereiche dar,
die reflektierend sind. Ein in einem Schaufenster
reflektierter Baum wird vom neuronalen Netz oft als
solcher klassifiziert , obwohl die Flache als Teil
eines Gebaudes erkannt werden sollte. Dasselbe
gilt in abgeschwéachtem Maf fur Objekte, welche
auf spiegelnden Autos oder nassen Flachen
reflektiert werden. Anzumerken ist jedoch, dass
solche reflektierenden Oberflachen fir optische
Messungen im Allgemeinen problematisch sind und
deshalb z.B. auch in der Punktwolke wahrscheinlich
nicht, oder nur unzuverlassig, erfasst sind.

Die Berechnung der Genauigkeit der Ergebnisse
hangt deshalb auch signifikant davon ab, auf
welche Weise — und mit welcher Sorgfalt — die
manuelle Auswertung der Trainings- und Testdaten
durchgefuhrt wurde. Eine weitere Auffalligkeit ist,
dass die Erkennungsgenauigkeit fur Klassen, die
besonders haufig vorkommen, bzw. in einer
besonders hohen Zahl an Pixeln sichtbar sind,
Uberdurchschnittlich hoch ist. Vgl. hierzu auch Kap.
3.2.2 mit weiteren Bemerkungen zum Cityscapes-
Datensatz.

Aufféllig ist ebenfalls, dass Klassen, die haufig
vorkommen, besser — oder zumindest schneller —
gelernt werden. Dieser Effekt kodnnte jedoch
abnehmen, wenn das Training des Netzes noch

Uber die 400.000 Iterationen hinaus verlangert wird,
auf die es aus Zeitgrinden bisher beschrankt
wurde.

Einen ersten Eindruck davon, welche
Genauigkeiten bisher erreicht werden konnen,
vermittelt Bild 43 fur die Auswertung mit dem fein-
gelabelten Teil des Cityscapes-Datensatzes nach
bis zu 450.000 Trainingsiterationen. Diese Anzahl
an lterationen war nach ca. vier Tagen erreicht;
durch noch langeres Training kann die Genauigkeit
voraussichtlich nochmals gesteigert werden.
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Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 43: Erkennungsgenauigkeit auf Cityscapes-Testdaten nach
Training auf fein gelabelten Daten mit Data
Augmentation und ADAM-Solver nach knapp 450.000
Trainingsiterationen.

Mit der Nutzung der Disparity-Bilder als weiterem
Eingangskanal ergibt sich eine signifikante
Erhdhung der Erkennungsgenauigkeit, wie in Bild
44 zu sehen ist.
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Bild 44: Verbesserung der Erkennungsgenauigkeit mit Nutzung
der Disparity-Information als weiterem Eingangskanal
auf fein gelabelten Cityscapes-Daten nach knapp
300.000 Trainingsiterationen.

Die Verbesserung betrifft hier insbesondere die
beiden far die Analyse von
StralRenbestandsobjekten  sehr  interessanten
Objekte Mast und Verkehrszeichen.

Um die Erkennungsgenauigkeit kinftig weiter zu
verbessern, stehen neben der Nutzung der
Tiefeninformation ~ verschiedene  Ideen  zur
Verfigung, mit denen die im Forschungsprojekt
implementierten Algorithmen ggf. erweitert werden
konnten, z.B.:

- Nutzung weiterer Informationen aus der
Punktwolke als zuséatzliche
Eingangskandle fiur das neuronale Netz
(z.B. Intensitat oder Héhenwert)

- Berechnung von Disparity-Bildern,
alternativ oder zuséatzlich zu Tiefenkarten,
aus den Bildern von zwei Frontkameras

- Einbeziehung der aktuellen Orientierung
(Heading) des  Messfahrzeugs  zur
Vorhersage der wahrscheinlichen Position
von Objekten im Bild

- Gewichtung der Ausgabe des Netzes
durch a-priori-Wissen vor der endgiltigen
Klassifizierung, z.B. Uber die
Wahrscheinlichkeit des Vorkommens von
bestimmten Objekten in bestimmten
Bildbereichen (s.u.).

3.4 Gewichtung der Ergebnisse mit A-
Priori-Wissen uber die Position

Fir einzelne Klassen ware es denkbar, eine
Gewichtung  der  Ergebnisse  durch  die

wahrscheinliche Position im Bild vorzunehmen. So
ist es z.B. eher unwahrscheinlich, einen Gehweg
oberhalb einer bestimmten Position im Bild zu
finden.

Juelle: Fraunhofer IPM

Bild 45: Wahrscheinlichkeit der Position von Gehwegen im Bild,
dargestellt als Helligkeitswert. Auf der linken Seite ist
die Position weniger eindeutig, da hier ggf. mehrere
Fahrspuren zwischen Fahrzeug und Gehweg
vorhanden sind. Die Information wurde aus der
manuellen Annotierung von Trainingsdaten berechnet.

Aus den manuell annotierten Trainingsdaten lasst
sich die wahrscheinliche Position von Objekten
leicht bestimmen, indem pixelweise das
Vorkommen einer Klasse summiert und dann durch
die Zahl aller Trainingsbilder geteilt wird.

Die vom Netz berechneten
Klassifikationsergebnisse kdénnen mit diesem a-
priori-Wissen  korrigiert® werden, z.B. durch
pixelweise Multiplikation der
Wabhrscheinlichkeitswerte. Eine

Wabhrscheinlichkeitsverteilung wie in Bild 45 sollte
hierfir jedoch geglattet werden. Ebenso sollten
Toleranzschwellen implementiert werden, um in
Randbereichen nicht durch zu restriktives Vorgehen
eigentlich korrekte Klassifizierungen zu verwerfen.
Dann konnten auf diese Weise AusreiRer reduziert
werden, die z.B. durch die Spiegelung von Objekten
entstehen.

Auch diese Idee zur Gewichtung der Ergebnisse
stellt eine Moglichkeit dar, die im Forschungsprojekt
implementierten Algorithmen kinftig um weitere
Funktionalitat zu erweitern.
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3.5 Weitere
Auswertungsmaglichkeiten

Neben der Aussage dariiber, wo ein bestimmtes
Objekt im Bild zu finden ist, lassen sich aus den
Ergebnissen der semantischen Segmentierung
weitere Erkenntnisse gewinnen. Von Interesse ist
z.B. die Frage, wie sicher das Ergebnis der
Klassifizierung ist. Hierfur ist zunéchst der vom Netz
berechnete Wert pro Pixel fir die wahrscheinlichste
Klasse ausschlaggebend, wie er z.B. in Bild 46 als
Helligkeitswert fur die Klasse ,Strafle” dargestellt
ist.

ol : ) 5“ :

Quelle:. Fraunhofer IPM

Bild 46: Ergebnis einer semantischen Segmentierung fur die
Objektklasse ,Stralke“: die Wahrscheinlichkeit, dass
ein Pixel zu dieser Klasse gehort, ist hier zur
Verdeutlichung als Helligkeitswert dargestellt.

Daneben kann aber auch die Differenz zwischen
der  wahrscheinlichsten und der  zweit-
wahrscheinlichsten Klasse betrachtet werden: Eine
groRe Differenz besagt, dass das Ergebnis relativ
eindeutig ausgefallen ist. Wenn aufgrund von a-
priori-Wissen das Auftreten eines Objekts in einem
bestimmten Bereich unwahrscheinlich ist, kann
dann bei einem ,knappen“ Ergebnis die Wahl z.B.
auf die zweitwahrscheinlichste Objektklasse fallen.

Abzuwégen ware bei einer Implementierung diese
Mdglichkeit noch, ob das Ziel ist, False Positives
oder False Negatives zu minimieren. False
Positives sind Bereiche, die einer falschen Klasse
zugeordnet wurden, z.B. dort, wo das KNN sich bei
der Klassifizierung ,unsicher war. Anhand der
Wabhrscheinlichkeitsverteilung bei der Ausgabe
kénnen solche Bereiche gefiltert werden. Dabei
kénnen jedoch False Negatives entstehen, wenn

die Ergebnisse zu stark gefiltert werden, da ja auch
unsichere Ergebnisse durchaus Kkorrekt sein
kénnen. Dies gilt insbesondere dort, wo ungiinstige
Belichtungs- oder Kontrastverhéltnisse anzutreffen
sind, oder wo Objekte beschadigt oder durch
Vandalismus in ihrer Erscheinung verandert sind.

3.6 Anmerkungen zu Infrastruktur und
Rechenaufwand

Das Training eines komplexen neuronalen Netzes
erfordert einen erheblichen Aufwand an Rechenzeit
und Arbeitsspeicher. Demgegeniuber ist die
Bearbeitung von Bildern mit einem fertig trainierten
Netz, also ein einfacher Forward Pass durch das
Netzwerk, je nach Anwendung deutlich schneller
moglich.

Fur das Training des neuronalen Netzes verwenden
wir eine leistungsstarke Workstation mit Intel Core
i7-6700K-Prozessor (4 echte / 8 logische Kerne mit
4 GHz) mit 32 GB Arbeitsspeicher, die mit einer
leistungsfahigen Grafikkarte ausgestattet ist. Diese
verfigt Uber eine TITAN X-GPU von NVIDIA,
welche 3072 CUDA-Rechenkerne und 12 GB
Arbeitsspeicher besitzt. Ein solcher Rechner ist im
Preissegment von deutlich unter 10.000 € zu
beschaffen.

Das fiur das Deep Learning eingesetzte Caffe-
Framework kdnnte fur die hier gestellte Aufgabe
ohne eine solche GPU nicht in vertretbarer Zeit
trainiert werden. Selbst mit dieser Hardware wurden
fir ca. 400.000 Trainingsiterationen etwa vier bis
funf Tage bendtigt.

Auf Softwareseite ist fur das Caffe-Framework
zusatzlich zu CUDA die Verwendung von cuDNN
(NVIDIA CUDA Deep Neural Network Library)
sinnvoll, um eine weitere Beschleunigung des
Trainings erreichen zu kénnen.

Caffe ist primar auf Linux ausgelegt, wurde jedoch
in wesentlichen Teilen auf Windows portiert. Es
steht unter der BSD 2-Clause-Lizenz. Die
wichtigsten Abhangigkeiten fir die Kompilierung
des Caffe-Frameworks sind (s.
http://caffe.berkeleyvision.org/installation.html):

- CUDA (fir den GPU-Modus)
- BLAS via ATLAS, MKL, oder OpenBLAS
- Boost
- protobuf, glog, gflags, hdf5
Optional:
- OpenCV
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- lO-Bibliotheken: Imdb, leveldb (leveldb
bendétigt snappy)

- cuDNN

Es gibt (optionale) Programmier-Interfaces fir
Python (Pycaffe) und Matlab (Matcaffe):

- Python und numpy sowie boost-provided
boost.python

- MATLAB mit mex-Compiler
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4 Definition von Teststrecken

Im Projekt wurden 850 km an Testdaten erfasst.
Diese werden mit einem Messfahrzeug der Firma
Lehmann + Partner erfasst. Hier kommen
Laserscanner des Fraunhofer IPM zum Einsatz. Die

Georeferenzierung erfolgt mit Hilfe eines
Positionierungssystems. Das
Positionierungssystem kombiniert GPS
Messungen, eine Wegstreckenmessung und

Messungen einer IMU (inertial measurment unit).
Die IMU ist hierbei das Primarsystem und erfasst

Beschleunigungsmessungen sowie
Winkelunterschiede in allen drei
Koordinatenachsen. Alle weiteren Messungen

werden mit Hilfe eines Kalman-Filters bestmdglich
in die Trajektorie eingerechnet. Eine weitere
Genauigkeitssteigerung wird durch eine Post-
Prozessierung erreicht. Hierbei wird minimal eine
GPS-Basisstation oder virtuelle Referenzstation mit
den Messdaten im Nachgang neu berechnet. Durch
die Vorwarts- und Ruckwartsfilterung kénnen viele
GPS- und kreiseltypische Fehlereinflisse und
Driftverhalten eliminiert werden.

Besonders GPS-Abschattungen und Multipath-
Effekte beintrachtigen die
Positionierungsgenauigkeit erheblich. Die folgende
Streckenauswahl sollte realitdtsnahe Strecken
beinhalten und auch messtechnisch
problematische Strecken enthalten.

Charakteristik:
- Streckencharakteristik
- StralRenmoblierung
- Vegetation
- Verkehr
- Inner- bzw. AulZerorts

StralBenverbindungsfunktion It. Richtlinien fur

integrierte Netzgestaltung (RIN)

- Autobahnen - auRerhalb und innerhalb

bebauter Gebiete,
- LandstraRen - auRerhalb bebauter Gebiete,

- anbaufreie HauptverkehrsstraBen - im
Vorfeld und innerhalb bebauter Gebiete,
anbaufrei, Hauptverkehrsstralle,

- angebaute
innerhalb  bebauter
Hauptverkehrsstralie,

Hauptverkehrsstraflien -
Gebiete, angebaut,

- ErschlieBungsstralBen - innerhalb bebauter
Gebiete, angebaut, ErschlieBungsstralie.

Die Streckenauswahl kann unterteilt werden in
verschiedene Charakteristiken. Zum einen sind dies
die Ortsdurchfahrten, die Bundeslandstra3en,
Kreisstralen und Autobahnen. Die Strecken
werden sich vorrangig auf Autobahnen und
Landstraf3en mit Ortsdurchfahrten beziehen.

Tendenziell ist festzuhalten, dass
Autobahnabschnitte mit geringer Sichtabschattung
der GPS- Satelliten (sky plot) die besten absoluten
Genauigkeiten und Wiederholbarkeiten erreichen
werden. Eine Ortsdurchfahrt mit dichter Bebauung
wird eine geringere absolute Genauigkeit der
Georeferenzierung erreichen.

Des Weiteren hat der Auftreffwinkel des
Laserstrahls auf das Objekt einen Einfluss auf die
Messgenauigkeit. Weiterhin ist zu beachten, dass
es sich bei allen Laserscannern um polare
Messsysteme handelt. Dies bedeutet, dass das
Messsystem mindestens einen Winkel und eine
Strecke (vgl. 2.1.6) misst. Hierdurch kommt es
aufnahmebedingt mit wachsender Distanzmessung
zu einer Dichteverkleinerung, mit welcher ein Objekt
erfasst werden kann. Um alle maoglichen
Fehlereinflisse abbilden, testen und auch ggf.
trainieren zu kdnnen, ist die zu erfassende Strecke
auf ~850 km angesetzt worden.

Vorschlag von Strecken, die zur Objekterkennung
bzw. zu Trainingsdaten verwendet werden kdnnen:

Autobahnen:
- A4 (Gotha - Weimar) (120km)
- A4 (Magdala-Rudersdorf) (120km)

- A6 (Kreuz Weinsberg - Kreuz
Wiesloch/Rauenberg) (100 km)

- A24 (Pankow-Neuruppin) (140km)

- Stadtautobahn inkl.
(~240km)

davon:
o A10 - 20km
o A100 - 88km
o All4 - 34km
o Al15- 26km

Berlin Zubringer
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Bundesfernstralen/Landstrafien:

- Blaues Netz Brandenburg (~580Km)

o  Ohne Ortsdurchfahrten

Tabelle 3 Streckenabschnitte im Netz Brandenburg.

Straflen-

Von Bis name
Bad Liebenwerda Elsterwerda B101
Herzberg (Elster) Trebbin B101
Elsterwerda Cottbus B169
Cottbus Spremberg B97
WeiRenberg Eisenhilttenstadt | B112
Duben Frankfurt (Oder) | B87
Herzberg (Elster) Ddébrichau B87
Ludwigsfelde Ludwigsfelde B101N
Perleberg Wittenberge B189
Neuruppin Frankfurt (Oder) | B167
Frankfurt (Oder) Eisenhittenstadt | B112
Furstenwalde/Spree | Beeskow B168
Neustrelitz Gransee B96
Gransee Oranienburg B96
Strassburg Schwedt (Oder) |B166
Lawitz Schlagsdorf B112

- Sachsen KreisstralBennetz (150km)

o  Mit Ortsdurchfahrten

Innerorts:

- HauptstraBen Berlin 20km

- HauptstraBen Dresden 30km
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5 Auswertung der Testdaten

Vorliegend wurde, welche Schritte notwendig
waren, um allgemeine Befahrungsdaten eines
Mobile Mapping Fahrzeuges fir das Training eines
neuronalen Netzes und die anschliefende Batch-
Prozessierung von Mengendaten aufzubereiten.
Hierbei ergaben sich einige Probleme, die im
Folgenden erlautert werden.

5.1 Voraussetzungen zur
der  Trainingsdaten
neuronales Netzwerk

Erstellung
far  ein

5.1.1 Festlegung einer Ordnerstruktur

Zur Erstellung der Trainingsdaten waren eine
Punktwolke und ein RGB-Bild erforderlich. Um die
Daten zu prozessieren wurde eine einheitliche
Ordnerstruktur  festgelegt. Die Ubergeordnete
sachliche und zeitliche Zuordnung einer Messung
wurde wie folgt definiert:

#Projektname/Messfahrzeug/Messtag/Messung
Die Formatierung wurde wie folgt festgelegt:
#15111 Testdaten/IRIS5/2017010/012

Alle weiteren Programme verwendeten bzw.
unterstutzen diese Ordnerstruktur vollstandig oder
in Teilen.

Eine Messung wurde im Weiteren wie folgt definiert:
Eine Messung besteht aus einer kontinuierlichen
Aufnahme von Sensoren ohne Unterbrechungen.
Hierbei ~war zu unterscheiden  zwischen
weggesteuerten und zeitgesteuerten Sensoren. Der
Laserscanner ist hierbei ein zeitgesteuerter Sensor
und nimmt kontinuierlich Messdaten ohne
Berlcksichtigung  der  Geschwindigkeit  der
Messplattform auf. Die Bildsensoren werden
wegabhangig ausgeldst und liefern in einem festen
Intervall Bilder in Abhéngigkeit der
Messplattformgeschwindigkeit.

Jeder Sensortyp wurde in einen Ordner der
jeweiligen Messfahrt gespeichert. Hierbei wurde die
Punktwolke in einen CPS- und die Bilddaten in
einen CCD-Ordner gespeichert. Alle weiteten
Zwischenergebnisse  wurden in  dergleichen
Strukturtiefe abgelegt, wie zum Beispiel das
Tiefenbild, die Labels und die extrahierten Objekte.
Die enthaltenen Ordner wurden wie folgt benannt;

- CCD (Bilddateien)
- CPS (Punktwolke als Textdateien)
- DEPT (Tiefenbilder)

- LABELS (segmentierte Ergebnisse oder
manuelle Trainingsannotierungen)

- OBJECTS/OBJEKTE (extrahierte Objekte
in der Messfahrt)

5.1.2 Batchprozess zur Erstellung des
Tiefenbildes

Das Tiefenbild wurde aus einem

Punktwolkenabschnitt, den Orientierungs-

parametern und den Kalibrierparametern

berechnet. Die Berechnung soll in Zukunft in einem
separaten Tool erfolgen. Der Arbeitsschritt wird z.Z.
Uber Funktionen im Programm PhoML-Viewer
realisiert. Hierzu wurden folgende Frameworks
unter Windows implementiert: PCL 1.7.1 und
OPENCV 2.4.10.

Wie bereits in Kap. 3.1.2 beschrieben, wurde der
Algorithmus zur Berechnung des Tiefenbildes
implementiert und automatisiert. Hierbei ergaben
sich folgende Anpassungen in der Herangehens-
weise. Der verwendete Octree aus der PCL-
Bibliothek wurde auf 10x10 cm begrenzt. Dies hatte
Einfluss auf die Abbildung der GroR3e der einzelnen
Objekte und der Luckenfullung im Tiefenbild.
Weitere Ausfiihrungen sind unter Kap 5.1.3 zu
finden.  Andererseits wurde aufgrund der
Rechenleistung und der Auflosungsunterschiede
zwischen Bild und Punktwolke nur jedes 5te Pixel
im Ausgangsbild fir eine Tiefenberechnung
genutzt. Grundlage hierzu war die Erkenntnis, dass
benachbarte Pixel in 70% der Falle den gleichen
Tiefenwert erhalten haben. Das bedeutete, dass der
gleiche Punkt in der Punktwolke fur die Berechnung
verwendet wurde.

Die Batch-Prozessierung der Tiefenbilder erfolgte
durch Einlesen der in Kap. 5.1.1 beschriebenen
Ordnerstruktur. Hierbei wurden Kalibrierungsdaten
und auch alle Bilddaten eingelesen. Das Programm
diente auch als einfacher Viewer mit
Testfunktionalitaten und RuUckprojektionen von
Objekten aus der Datenbank. Nach Auswahl des
Unterpunktes ,batch compute depth pictures®
wurden alle eingelesenen Daten in der Struktur
verarbeitet. Hierbei wurde zu jedem Bild ein
adaquates Tiefenbild erzeugt. Die beiden Bilder
kdnnen Zu Kontrollzwecken oder fur
Testmessungen abwechselnd in den Viewer
geladen werden.



52

File Contral View

Process Data Info
EBEBEAALS> erge ground contrel pionts

0

test pictures

test psal

testmulti

turs e511229.08,0
test create dept picture
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traject | [7] ¢ | [ ready [C]L [ PO [ PoLye | [] write to psql base project path: _Bast_Objekterkennung/S_Testdaten/15266/IRISS/20151023 |

Bild 47: PhoML-Viewer mit Tiefenbilddarstellung und Auswahl
der Batch-Prozessierung.
5.1.3 Genauigkeitsbetrachtung zum

Tiefenbild

Durch die zuvor beschriebene Funktionalitéat im
oben genannten Programm lie3 sich die Qualitat
bzw. die Deckungsgleichheit des Tiefenbildes in
Bezug zum RGB-Bild und zur Punktwolke
realisieren. Hierbei zeigte es sich, dass Objekte, die
in 3 bis 4 m Entfernung zum Fahrzeug erfasst
wurden, eine ahnliche Auflésung in der Punktwolke
wie im Tiefenbild aufweisen. Hier wurde das Objekt
mit der Auflosung des Tiefenbildes realitatsnah
erfasst. Die Rlckrechnung in die Punktwolke ergab
eine mittlere Oberflachenabweichung kleiner 1 cm.
Dies entsprach in etwa der Genauigkeit des
verwendeten Laserscanners. Weiter entfernte
Objekte oder Objekte, die teilweise nur mit wenigen
horizontalen oder vertikalen Punkten vom
Laserscanner abgebildet wurden, wurden durch
den verwendeten Algorithmus, den 10 cm grol3en
Octree, im Tiefenbild vergréRert dargestellt. Zum
einen verbesserte das die Messbarkeit und die
Uberlagerung mit dem RGB-Bild, andererseits
ergab sich hieraus auch ein gewisser Lageversatz
fur schwach reprasentierte Objekte in der
Punktwolke (Bild 48). Die Ruckprojektion ergab eine
VergréRerung und einen Lageversatz, weil die
erfasste Oberfliche des Objektes nur einen
geringen Teil des Objektes wiederspiegelte. Bei
Ruckprojektion des Objektes in die Punktwolke
wurde dies deutlich. Hiermit ergab sich generell fur
Objekte, die nicht hinreichend als Oberflache
reprasentiert sind, eine Lageabweichung der
resultierenden Messung. Gleiches galt auch fir die
Punktwolke an sich. Ist eine Oberflache nicht

Bild 48:

Darstellung einer schlechten Konditionierung der
Oberflache eines Objektes (Verkehrsschild).

hinreichend abgebildet, ergab sich zwangslaufig
eine Fehlinterpretation der Lage des detektierten
Objektes. Die im Projekt verwendeten Daten
zeigten, dass dieser Fehler mit etwa der doppelten
Punktdichte/Abstand abzuschatzen war. Bei
hinreichender Punktdichte konnte dieser Fehler
vernachlassigt werden.
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Tabelle 4:Typische Standardabweichungen in den verwendeten
Testdaten (Abgriff Trajektorien-Daten und
Wiederholungsmessungen).

Absolute
Genauigkeiten

Standardabweichung
(1Sigma) in mm

50 - 200
60 - 260

Positionierungssystem

Laserscannerpunkt

Tabelle 5:Typische Standardabweichung in relativem Bezug auf
der Sensorplattform.

Relative Standardabweichung
Genauigkeiten (1Sigma) in mm
Kamerakalibrierung 3 mm pro m
(Abweichung des
Bildstrahls ausgehend
vom
Kamerahauptpunkt)
Laserscannerpunkt 1-10

5.2 Labeln der Bilddaten

Grundlage fur das Neuronale Netz war die
Erstellung der Trainingsdaten. Dieses erfolgte
durch die Markierung eines Objekts im Bild. Im
Laufe der Projektbearbeitung stellte sich heraus,
dass es nicht ausreichend war, nur Teile von einem
Bild zu markieren, sondern immer das komplette
Bild objektweise zu markieren ist. Hieraus ergaben
sich  dann neue Anforderungen an das
Werkzeug/Software, mit denen das ganze Bild
lickenlos markiert werden musste. Folgende
Anforderungen waren umzusetzen: Jedes Pixel
sollte eine Zuordnung erhalten oder einer ,Default®-
Klasse zugeordnet werden. Uberlappende Bereiche
von Objektklassen sollten immer gleich abgetrennt
werden. Zwischen benachbarten Objekten dirfen
keine Licken entstehen. Eine Softwareneu-
entwicklung wurde aufgrund des Projektzeitplanes
verworfen. Die Open Source Software zum
Cityscapes-Datensatz enthielt einen grof3en Teil der
Funktionen, die sich durch die oben genannten
Forderungen ergaben. Aus diesem Grund wurde
das Tool fir dieses Forschungsprojekt angepasst.
In dieser Software war es mdoglich, Bereiche zu
digitalisieren und einer Objektklasse zuzuordnen.
Das Tool erlaubte es weiterhin, jedes markierte
Objekt auf verschiedene Layer, in den Vorder- oder
Hintergrund, zu schieben. Die sich daraus
ergebenden Verschnitte konnte dieses Tool bereits
berechnen, so dass Objektgrenzen durch Verschnitt
zweier Polygone luckenfrei méglich waren. Somit
konnten kleine Objekte Uber groRBeren Objekten

digitalisiert werden. Die Verwendung dieser Layer-
Funktionalitdt erwies sich als die effektivste
Methode, ein komplettes Messbild in einzelne
Objektklassen zu unterteilen.

Die Genauigkeit der zu erfassenden Objekte wurde
standig mit Fraunhofer IPM abgestimmt.

Die Software musste fir das vorliegende
Forschungsprojekt angepasst werden. Dieses
Programm ist in Python geschrieben und bendtigte
zum Ausfiihren einen Interpreter fir die API analog
Java. Um die Anderungen nachvolliziehbar zu
machen und ggf. Updates vom Hauptprojekt mit
einflielRen zZu lassen, wurde eine
Versionsverwaltung  mittels  Git  aufgesetzt.
Weiterhin ermdglichte es die eingebundene
Software, jederzeit den aktuellen Stand zu verteilen
oder bei Problemen auch eine Version zuriick zu
gehen. Hinzugekommen waren eine Installations-
anleitung und ein Erfassungsleitfaden fir das
aktuelle Projekt. Somit wurde sichergestellt, dass
jeder Mitarbeiter/in mit der aktuellen
Programmversion und mit dem  neusten
Erfassungsleitfaden arbeitet.

Bild 49: Angepasstes Cityscapes Programm mit aktuell
gelabelter Landstrale.
5.2.1 Aufgetretene Probleme beim Labeln und

Genauigkeitsanforderungen

Die Erfassung der Labels erfolgt grafisch. Hierbei
zeigte es sich, dass es trotz der layerweisen
Schnittfunktionalitét zu erheblichen Lucken in der
Erfassung eines Bildes kam. Sukzessive wurden
Reihenfolgen (Hintergrund, Vordergrund) fur die
Digitalisierung festgelegt. Dann wurden
Pufferbereiche eingefiihrt, sodass es bei den
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Uberlappungsbereichen theoretisch nicht mehr zu
Licken kommen konnte.

5 | Cityscapes Label

Bild 50: Gelabeltes Bild mit falscher

Markierung Mitte fehlt.

Layerreihenfolge:

Bild 51:

Lucken in der Annotierung weil3 — fehlerhaftes Bild.

Festgelegte Reihenfolge bei der Digitalisierung:
- Himmel
- StralRenflachen
- Gebéude
- Vegetation
- Gehweg
- Baumkrone
- Bordstein

- Alle restlichen Objekte

Bild 52: Bei der Annotierung fehlender Uberlappungsbereich,

Anpassung der Objektflachen ist hier notwendig.

Durch vermehrte falsche Digitalisierung wurde der
Bearbeitungsmodus des Tools uUberarbeitet und
angepasst. Des Weiteren wurden
Lupenfunktionalitat und Snapping-Funktionalitét
umprogrammiert.

Fiur eine schnellere Bearbeitung und Kontrolle
wurde die programminterne Ordnerstruktur analog
Kap. 5.1 angepasst. Somit benétigte das Programm
nur den Eingangsordner fir den Programstart. Alle
weiteren Strukturen legte das Programm bei Bedarf
eigenstandig an. Dies verhinderte Speicherfehler
bei der Bearbeitung oder wie anfangs getestet,
wurde die Speicherstruktur vom Originalprojekt
verwendet, um diese dann im Nachhinein
umzukopieren. Hierbei entstanden anfangs grofe
Probleme bei der Uberarbeitung/Kontrolle der
gelabelten Daten.

Abgeanderte Funktionen:

- Bearbeitung/Léschen von Stltzpunkten

Snapping von Punkten im

Anderungsmodus

- Automatische Umwandlung von JSON in 8
Bit-PNG

- Umwandlung von PNG in JSON zur
Korrektur von Ausgabedaten

- Verbesserung der Zoomfunktionalitat

- Anpassen der Ordnerstruktur

- Anpassen der Labelklassen und IDs

Nach erfolgter Digitalisierung bekam jedes Polygon
bei der Bearbeitung eine eindeutige ID zugewiesen.
Diese ID wurde in allen weiteren Prozessschritten
beibehalten und spiegelte die jeweilige Klasse
wieder. Folgende Festlegungen wurden hier
getroffen.
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Tabelle 6 Festlegung der Label-IDs, die verwendet wurden, mit
den dazugehdrigen Farbwerten 8bit (Rot/Griin/Blau).

ID Objekttyp Farbe [R,G,B]
255 Unlabeled 0,0,0

1 Schild 0,0,255

2 Kilometertafel 0,0,50

3 Stationszeichen 0,0,100

4 Ortsdurchfahrtszeichen 255,255,0

5 Notrufséule 255,0,0

6 Lichtsignalanlage 100,100,0

7 Beleuchtung 255,0,255

8 Mast 50,50,50

9 Leitpfosten 100,100,100
10 Schutzplanke 150,150,150
11 Schutzwand 20,20,20

12 Bauwerk 80,80,80

13 Verteilerkasten 40,80,120
14 Bordstein 120,80,40
15 Deckel 80,120,80
16 Fahrbahnmarkierung 200,200,200
17 Baumstamm 139,69,19
18 Stralle 112,128,144
19 Baumkrone 34,139,34
20 Gehweg 163,163,163
21 Fahrzeug 255,127,80
22 Person 139,62,47
23 Vegetation 202,255,112
24 Boden 139,115,85
25 Himmel 0,0,0

26 Sperrflache 200,200,200
27 Kennzeichen 50,100,200
28 Schacht 200,100, 50
29 Schildriickseite 0,0,100

30 Betonleitwand 150,150,150

Einige der in Tabelle 6 aufgefihrten Objekttypen
waren nicht Teil des Forschungsprojekes. Diese
dienten als Platzhalter, um die Hauptobjekttypen
besser bestimmen zu kénnen.

Nach Fertigstellung der Trainingslabels wurde jedes
einzelne Element mit dem gleichen Namen wie das
korrespondierende Bild in eine Textdatei exportiert,
auf dem es digitalisiert wurde. Die Textdatei besal}
eine spezielle Formatierung namens JSON. Diese
Beschreibungssprache regelt die Ablage der
Metadaten und Attribute, &hnlich dem Format XML.

Nach Speicherung der JSON-Datei wurden die
einzelnen Polygone in einem separaten 8 Bit-
Grauwertbild gespeichert. Dieses Bild diente als
Ground Truth-Eingangsdatei beim Training des
neuronalen Netzwerks. Der Dateiname wurde wie

bei der JSON-Datei vom urspringlichen Bild
beibehalten.
5.2.2 Zusammenfassung der bereits

verarbeiteten Daten

Die fur das Training des KNN erzeugten
Annotierungen wurden aus folgenden Datensétzen
generiert:

Strecke/Datensatz Anzahl an
Annotierungen
A001 (Autobahn A6) 179

B013 (Aul3erorts B87) | 56
B002 (Aul3erorts ) 62
BO02 (Auf3erorts) 21
1080 (Innerorts Berlin) | 39
1083 (Innerorts Berlin) | 51

5.3 Training des kiinstlichen
neuronalen Netzes
5.3.1 Umsetzung einer zZweiten

Netzwerkarchitektur

Bereits vor Abschluss der Erstellung der manuellen
Annotierungen wurden die Ergebnisse der
semantischen Segmentierung der Bilddaten mit
einem ersten Teil der Annotierungen Uberpruft.
Dieser umfasste 183 manuelle Annotierungen.

Hierbei ~ wurden  bereits alle fir das
Forschungsobjekt definierten Objektklassen
einbezogen. Die entsprechenden Zwischen-

ergebnisse werden in Kap. 5.3.4 vorgestellt.

Um eine bessere Beurteilung bezlglich der
Empfindlichkeit des Netzwerks fur Overfitting treffen
zu kénnen (vgl. Kap. 3.1.11), wurde dabei eine
weitere  Netzarchitektur  fir das  Training
implementiert. Diese basiert auf dem sog. Fully
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Convolutional Network (FCN-8s, LONG et al. 2016),
und wurde dann auch firr das finale Training und die
finale Prozessierung der Daten beibehalten (vgl.
Kap. 5.3.5).

Zunachst erfolgte ein Vergleich der
Netzarchitekturen und eine Beschreibung der
wichtigsten Parameter, die fur das Training
verwendet wurden.

5.3.2 Vergleich der Netzarchitekturen

Die beiden verwendeten Netzarchitekturen
unterschieden sich in Aufbau und Abfolge der
einzelnen Schichten, sowie in der Tiefe des Netzes.
Die durch das Netz reprasentierten Modelle wiesen
damit auch eine unterschiedliche Komplexitat auf.
Das U-Net verfligt Uber ca. 30 Millionen Parameter
in 8 bzw. 9 Schichten (Convolutional Layer),
wahrend das in LONG et al. 2016 beschriebene,
aus dem VGG-Netz (SIMONYAN; ZISSERMANN
2014) entwickelte FCN ca. 134 Millionen Parameter
in 16 Schichten besitzt. Die beiden Netze
unterscheiden sich auch bezilglich der Grof3e des
Receptive Field, also der Umgebung, die bei der
Klassifizierung eines Pixels in Betracht gezogen
wird.

Von Interesse war neben der erreichbaren
Erkennungsgenauigkeit auch die Frage, wie stark
sich  beim FCN Overfitting zeigen  wird,
insbesondere bei einem Trainingsdatensatz in der
zur Verfigung stehenden GroRRe.

Eine direkte Vergleichbarkeit der Ergebnisse
verschiedener Netze war jedoch im Allgemeinen
nicht ohne Weiteres gegeben, da z.B. die Anzahl an
bendtigten Trainingsiterationen von der Lernrate
abhing, die wahrend des Trainings automatisch
angepasst wurde. Beide Netze nutzen hierfir zwar
den ADAM-Solver, doch wurde dieser Algorithmus
wiederum von der Netzarchitektur, der Anzahl der
Trainingsbilder oder der Batch-Grdl3e beim Training
beeinflusst.

5.3.3 Vorbereitung der Daten fir das Training
Zu dem Zeitpunkt, an dem das Training des U-Net
angestol3en wurde, standen 138 Trainingsbilder zur
Verfugung. Fur das FCN wurden 427 annotierte
Datensétze einbezogen. Von diesen wurden mit 42
Bildern knapp 10 % zufallig ausgesondert und als
Test-Datensatz zurtickgehalten. Die Trainings- und
Testdaten wurden fir die Eingabe in das Netzwerk
jeweils im hdf5-Format in entsprechende Pakete
zusammengefasst.

Das U-Net verwendete Bilder in halbierter
Auflédsung sowohl fiir das Training als auch fur die
Klassifizierung. Der Speicher der Grafikkarte
erlaubte damit eine Batch-Grof3e von vier Bildern,
d.h., es kdnnen vier Bilder gleichzeitig geladen und
fur einen Lernschritt verwendet werden. Durch die
héhere Komplexitat des FCN ist es bei dessen
Architektur nur maéglich, mit einzelnen Bildern zu
arbeiten, deren Auflésung mit einem Faktor von
max. 0,6 skaliert wurde.

Die in der Datenaugmentierung verwendeten
Transformationen beim U-Net wurden, wie bereits
beschrieben, parametrisiert. Das spater begonnene
Training des auf der FCN-Architektur basierenden
Netzes verwendete weder Datenaugmentierung,
noch eine Initialisierung der Gewichte anhand eines
vorhergehenden Trainings auf einem anderen
Datensatz. Diese wurden also ,von Grund auf* neu
trainiert.

5.3.4 Zwischenergebnisse

Qualitative Darstellung der Ergebnisse: U-Net

Das U-Net wurde auf dem Cityscapes-Datensatz
vortrainiert. Die Netzarchitektur wurde fiir die neuen
Objektklassen erweitert. Das Training fir die neuen
Klassen war auf 32.000 Iterationen auf einem sehr
kleinen Trainingsdatensatz von 138 Bildern
beschrankt, bevor die Abbildungen generiert
wurden. Um Overfitting entgegenzuwirken, wurde
mit Datenaugmentierung gearbeitet.

Ein  vergleichsweise gutes Segmentierungs-
ergebnis zeigt Bild 53. Hier zeigte sich erneut, dass
Objekte wie StralBe, Fahrbahnmarkierungen,
Vegetation, Baumkronen und Bordsteine bereits gut
erkannt  werden. Problematisch  erscheinen
insbesondere noch Lichtsignalanlage, Masten und
Schilder. Dieses Bild stammte nicht aus dem
Trainingsdatensatz, ist jedoch in rdumlicher Néhe
zu einem Trainingsbild aufgenommen worden und
damit nicht als echtes Testbild zu werten.
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Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 53: Segmentierung eines Bildes, das in rAumlicher Néhe

zu einem Bild aus dem Trainingsdatensatz
aufgenommen wurde (U-Net-basiertes Netzwerk,
32.000 lterationen).

Die Klassifikation eines Bildes, das nicht in einem
Bereich  aufgenommen  wurde, fir den
Trainingsdaten erzeugt wurden, zeigt Bild 54. Die
Klassifikation ist hier insgesamt deutlich weniger
zuverlassig. Dies zeigte, dass der Lernprozess des
Netzwerks noch keine zufriedenstellende
Generalisierung fur neue Daten aufwies.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 54: Segmentierung eines Bildes, fir das keine ahnlichen
Trainingsbilder existieren (U-Net-basiertes Netzwerk,
32.000 lterationen).

Beide Bilder zeigten jedoch, dass das neuronale
Netzwerk gut mit Bereichen zurechtkommt, in
denen durch Schattenwurf die lokalen Kontrast- und
Farbverhaltnisse sehr uneinheitlich waren. Solche
Lichtverhaltnisse erforderten in  klassischen®
Algorithmen der Objekterkennung oft eine
aufwéandige Sonderbehandlung.

Qualitative Darstellung der Ergebnisse: FCN

Das Training des FCN-Netzes erfolgte mit 427

Trainings-Annotierungen,  wovon 10% als
Testdatensatz  zurlickgehalten  wurden. Die
folgenden Abbildungen wurden nach 60.000

Trainingsiterationen erzeugt, wobei keine Data
Augmentation eingesetzt wurde. Aus
Speichergriinden wurden die Bilddaten mit einem
Faktor von 0,6 skaliert.

Bild 55 zeigt die semantische Segmentierung eines
Bildes aus dem Testdatensatz, das an einer
Position aufgenommen wurde, in deren Nahe auch
manuelle Annotierungen generiert wurden, die im
Training verwendet wurden. Die meisten
Objektklassen wurden gut erkannt, insbesondere
auch der Bordstein. Nicht erkannt wurde der auf
dem Gehweg befindliche Deckel. Die
Segmentierung der Bauwerke und des Himmels fiel
bereits nach dieser kurzen Trainingsphase ohne
Datenaugmentierung besser aus als beim U-Net.
Kleine und weiter entfernte Objekte wie Masten,
Schilder oder der Fahrradfahrer werden noch nicht
zuverlassig erkannt. Im Randbereich der Bilder
traten immer wieder problematische Stellen auf, wie
hier bei der Segmentierung des PKW, obwohl
Fahrzeuge generell sehr gut erkannt wurden.
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Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 55: Segmentierung eines Bildes aus dem Testdatensatz,

das in raumlicher Ndhe zu einem Bild aus dem
Trainingsdatensatz aufgenommen wurde (FCN-
basiertes Netzwerk, 60.000 lterationen).

Es zeigt sich, dass die Klassifizierungsleistung auf
Bildern, fir die keine ,ahnlichen“ Trainingsdaten
existierten, geringer ausfallt (Bild 56). Das Gebaude
wurde hier sehr uneinheitlich klassifiziert. Andere
Klassen wie Strale, Fahrbahnmarkierung,
Gehweg, Mast oder Bordstein wurden jedoch auch
hier berwiegend gut erkannt.
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Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 56: Segmentierung eines Bildes, das nicht in rAumlicher

Nahe zu einem Bild aus dem Trainingsdatensatz
aufgenommen wurde (FCN-basiertes Netzwerk,
60.000 lterationen).

Die Erkennungsgenauigkeit auf BAB-Strecken
erschien insgesamt héher, da die Variation in den
Eingangsdaten hier generell geringer ausfallt.
Wiederum wurden StraRe, Fahrbahnmarkierung
und Fahrzeug, aber auch die Betonleitwand (Bild
57) zuverldssig erkannt. Auch die Schutzplanke im
Hintergrund wurde sehr gut segmentiert.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 57: Segmentierung eines Testbildes zum Autobahn-

Datensatz ~ (FCN-basiertes  Netzwerk,  60.000
Iterationen).

Da fur die Seitenkameras mit ihrem nach unten
geneigten Blickwinkel vergleichsweise wenige
Trainings-Annotierungen zur Verfligung standen,
fiel die Erkennungsgenauigkeit auf diesen Bildern
geringer aus. Ein dennoch gutes Ergebnis zeigte
Bild 58, bei dem die Notrufsaule deutlich erkannt
wurde. Dies war jedoch nicht auf allen Testbildern
der Fall. AuBerdem war zu beachten, dass sehr
ahnliche Seitenansichten in den Trainingsdaten
enthalten waren.
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Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 58: Segmentierung eines BAB-Bildes aus dem

Testdatensatz: Die Notrufsdule wurde sehr gut
segmentiert, ebenso die Schutzplanke (FCN-basiertes
Netzwerk, 60.000 Iterationen).

Kleine Objekte wurden weniger zuverlassig oder
zumindest erst spater erlernt. Ein positives Beispiel
waren allerdings die Leitpfosten, welche generell
sehr gut segmentiert wurden. Hilfreich war dabei,
dass die Erscheinung eines Leitpfostens wenig
variiert, lediglich sehr schiefe oder stark
verschmutzte Instanzen erschweren die
Erkennung. Ahnlich groRe Objektlassen wie
Kilometertafeln oder Stationszeichen variieren
ebenfalls wenig in ihrer Ausdehnung und
Geometrie, jedoch in der Beschriftung. Dies fuhrte
zu Overfitting, wenn zu wenige Instanzen dieser
Klassen im Trainingsdatensatz vorhanden waren.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 59: Segmentierung eines Bildes aus dem Testdatensatz:
Leitpfosten, StralBe, Gehweg (Radweg), Vegetation,
Baumkrone und Himmel werden zuverléssig
segmentiert; Schilder erscheinen noch problematisch
(FCN-basiertes Netzwerk, 60.000 Iterationen).

Quantitative Analyse der Ergebnisse des FCN

Wahrend des Trainings lieR3 sich die Entwicklung
der Erkennungsgenauigkeit far einzelne
Objektklassen beobachten. Von besonderem
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Interesse war der Vergleich der Klassifizierungs-
leistung auf dem Trainings- und dem Testdatensatz
(vgl. Kap. 3.1.11). Hier wurden erste Anhaltspunkte
detektiert, inwiefern beim Training Over- oder
Unterfitting  auftritt.  Dies lieferte  wiederum
Ruckschlisse auf die Erkennungsgenauigkeit fur
neue, unbekannte Daten.

Im Folgenden wurde dieser Vergleich fiir die ersten
60.000 Iterationen des FCN dargestellt, das mit 427
Trainings-Annotierungen, minus 10% fir den
Testdatensatz, ohne Datenaugmentierung trainiert
wurde. Verwendet wurde die in Kap. 3.3.3
eingefihrte Genauigkeitsmetrik Intersection-over-
Union (loU).

Die folgende Abbildung zeigt diese fur den
Trainingsdatensatz wahrend der ersten 60.000
Iterationen beim FCN-Netzwerk.
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Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 60: Erkennungsgenauigkeit pro Klasse des FCN bis

60.000 Iterationen auf den 385 Bildern des
Trainingsdatensatzes.

Nach einem schnellen Erlernen der Merkmale fir
groR¥flachige Objekte wie StralBe, Himmel oder
Vegetation bedarf es einer langeren Zeit, bis auch
weitere Objektklassen, z.B. Masten, zuverlassiger
erkannt wurden.

Die Erkennungsgenauigkeit auf dem Testdatensatz
zeigt Bild 61.
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Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 61: Erkennungsgenauigkeit pro Klasse des FCN bis
60.000 Iterationen auf den 42 Bildern des

Testdatensatzes.

Die 5 im Trainingsdatensatz am besten erkannten

Klassen wurden &hnlich gut erkannt, was
insbesondere auch fir die Fahrbahnmarkierungen
galt. Allerdings zeigte sich, dass die

Unterscheidung von Vegetation und Baumkrone
hier schwerer fiel; eine einheitliche Differenzierung
dieser Klassen fallt jedoch bereits bei der
Annotierung nicht leicht.

Eine ahnliche gegenseitige Beeinflussung ergab
sich auch bei teiltransparenten Objekten, wie
Vegetation und Baumkrone. Waren andere Objekte
dahinter  sichtbar, hing die erreichbare
Erkennungsgenauigkeit auch von der manuellen
Annotierung ab, wie in Kap. 3.3.3 bereits
dargestellt.

Die Erkennungsleistung der weiteren Klassen fiel
hinter die auf den Trainingsdaten erreichte
Genauigkeit zuriick. Manche Klassen wurden im
Testdatensatz jedoch sogar besser erkannt als in
den Trainingsdaten. Hierbei handelte es sich um
einen zufélligen Effekt, der durch die begrenzte
GroRe der Datensatze entstand. Des Weiteren
dadurch, dass die Reihenfolge, in denen das
Netzwerk die Merkmale bestimmter Klassen lernte,
nicht immer gleich war.

Im Vergleich der beiden Grafiken wurde sichtbar,
dass die Erkennungsgenauigkeit auf dem
Trainingsdatensatz tendenziell auch nach 60.000
Iterationen weiter stieg, wahrend die Verbesserung
auf dem Testdatensatz weniger deutlich ausfiel.
Dies war ein Hinweis darauf, dass Overfitting an den
Trainingsdatensatz zu erwarten war.
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Fur verhaltnismaRig kleine oder im Datensatz selten

vorkommende Objekte, wie Stationszeichen,
Kilometertafeln, Ortsdurchfahrtstafeln oder
Notrufsaulen war unklar, wie sich die

Erkennungsgenauigkeit im weiteren Verlauf des
Trainings entwickeln wirde. Mdglicherweise wirde
eine geeignete Datenaugmentierung hier eine
Steigerung ermdglichen.

Der teilweise  wellenférmige  Verlauf  der
Genauigkeiten war primar auf die kleinen Batch-
Grof3en beim Training sowie die Art und Weise der

Gradientenberechnung beim Training
zuriickzufuhren.

5.3.5 Finales Training

Die auf LONG et al. 2016 basierende

Netzarchitektur wurde flir das finale Training
beibehalten. Dasselbe galt fir die Hyperparameter,
mit denen das frihere Training aufgesetzt wurde.
Dadurch wurde die Vergleichbarkeit des finalen
Trainings mit dem vollstandigen Satz an
Annotierungen gegeniber dem vorlaufigen Training
des FCN-Netzes mit nur 427 Trainingsbeispielen
gegeben.

5.3.5.1 Analyse der Trainingsdaten

Im finalen Trainingsdatensatz standen insgesamt
941 manuell annotierte Bilder zur Verfigung, von
denen 92 Bilder nach dem Zufallsprinzip fur den
Testdatensatz enthommen wurden. Das Training
fand demnach mit 849 Annotierungen statt. Die
Klassenverteilung im gesamten Datensatz zeigt Bild
62.
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Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 62: Pixel-Anteil der einzelnen Klassen

manuellen Annotierungen

in den 941

Es war direkt ersichtlich, dass die Verteilung
auRerst uneinheitlich ausfiel. Dies stellte eine
generelle Herausforderung bei der semantischen
Segmentierung von Bilddaten dar, da es selten
vorkam, dass die Bereiche, die einzelne Klassen in
den Bildern belegen, tiber den gesamten Datensatz
ahnlich grof3 waren.

Auch die Auswertung der Anzahl der Bilder, auf
denen die einzelnen Klassen vertreten waren, war
fir eine Abschatzung, wie gut die Klasse gelernt
werden kann, interessant. Bild 63 zeigt, dass
insbesondere die Klassen Ortsdurchfahrtszeichen,
Verteilerkasten, Lichtsignalanlage, Stationszeichen
und Notrufsaule auf nur wenigen Bildern vertreten
waren.
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Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 63: Anzahl der manuell annotierten Bilder, auf denen die
einzelnen Klassen vorhanden sind.

Fur Objekte, die selten vorkamen und zusatzlich
noch klein waren, ergaben sich damit besonders
unglnstige Voraussetzungen im Training des KNN.
Insbesondere waren dies, neben den eben schon
erwahnten seltenen Klassen, die Beleuchtungen,
die Kilometertafeln, die Kennzeichen, sowie Deckel
und Schéchte. Bei diesen Klassen hing die
Zuverlassigkeit der Erkennung dann nicht nur
davon ab, ob das Netzwerk in der Lage war,
geeignete Merkmale zu extrahieren, sondern auch
davon, ob ihr Einfluss beim Lernprozess von den
prominenteren Klassen tUberdeckt wurde.

Dass auch solche Klassen gut gelernt werden
kénnen, zeigte sich bei der Analyse der Ergebnisse
z.B. fur Leitpfosten. Diese treten zwar haufig auf,
fallen aufgrund ihrer geringen Grof3e beim Training
wenig ins Gewicht.

Es war auch ersichtlich, dass die in beiden
Kategorien vorne liegenden Klassen tatsachlich
auch bei der loU-Genauigkeit besonders gut
abschneiden. Der Lernprozess korrelierte demnach
wie erwartet stark mit der Dominanz der Klassen im
Trainingsdatensatz.

5.3.5.2 Analyse der Trainingsergebnisse
Quantitative Analyse

Das Training wurde 280.000 Iterationen lang
durchgefiihrt, was mit einer Titan X-GPU etwa 5
Tage in Anspruch nahm. Die resultierenden
pixelbasierten Genauigkeiten nach der Intersection-
over-Union-Metrik  (loU) auf dem Trainings-
datensatz zeigt Bild 64.
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Bild 64: Erkennungsgenauigkeit pro Klasse des FCN bis
280.000 lterationen auf dem Trainingsdatensatz.

Die fur die Generalisierungsleistung des KNN
relevante Genauigkeit auf dem Testdatensatz ist in
Bild 65 dargestellt.
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Bild 65: Erkennungsgenauigkeit des FCN pro Klasse, bis

280.000 Iterationen auf dem Testdatensatz.

Wie zu erwarten, fiel die Genauigkeit auf dem
Testdatensatz insgesamt geringer als auf dem
Trainingsdatensatz. Aufféallig war wiederum, dass
die Klassen, welche den héchsten Anteil an Pixeln
ausmachten, mit deutlichem Abstand am besten
gelernt wurden. Dies waren vor allem Strafe und
Baumkrone, aber auch Vegetation und (mit
Einschrankung) Bauwerke.
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Klassen, die gut gelernt wurden, obwohl ihr
Pixelanteil nicht Uberproportional gro3 ausfiel,
waren z.B. Fahrbahnmarkierung, Schutzplanke und
Leitpfosten. Dies war darauf zurtickzuftihren, dass
sie in ihren Merkmalen, im Vergleich zu
komplexeren Klassen wie den Fahrzeugen,
eindeutig bestimmt wurden.

Fahrzeuge und Bauwerke/Gebaude wurden
generell gut erkannt, was sich jedoch nicht
unbedingt als herausragender Wert in der loU
niederschlug, wohl aber bei der qualitativen
Kontrolle in der Durchsicht der erzeugten
semantischen Segmentierungen auffiel. Gerade bei
Gebduden wurde die IloU durch unsichere
Ubergangsbereiche zu grof3flachigen vorgelagerten
Objekten, wie Bluschen oder Baumen, reduziert, wo
eine eindeutige Klassifizierung aufgrund der
flieRenden Ubergénge oft nicht moéglich war (vgl.
Kap. 3.3.3).

Qualitative Analyse

Umgekehrt fiel auf, dass immer wieder Objekte im
StralRenumfeld falschlicherweise als Gebéaude
klassifiziert wurden, wenn bestimmte Merkmale
vorhanden waren, die ebenfalls auf Gebaude
zutrafen. Dies wirkte sich negativ auf die loU der
Gebaude-Klasse aus. Wesentlich war z.B., dass bei
LKW oft ein Teil als Bauwerk klassifiziert wurde, da
die visuelle Erscheinung in diesen Bereichen
ahnliche Merkmale aufwies, wie etwa rechtwinklig
konstruierte, grof3flachige Elemente. Eine weitere
Ursache hierflr war, dass fur die Klassifizierung nur
Teile des Bildes, das sog. Receptive Field, um ein
bestimmtes Pixel vom KNN in Betracht gezogen
wurde. Wenn ein nah beim Befahrungsfahrzeug
befindlicher LKW einen groRen Teil des Bildes
ausfillte, fielen die unteren, eher ,fahrzeug-
typischen® Bereiche des LKW fur die Klassifizierung
des oberen Fahrzeugteils nicht mehr in das
Receptive Field. Allgemein wurden Objekte, welche
sehr gro oder sehr Kklein abgebildet wurden,
deshalb auf den entsprechenden Bildern oft
weniger zuverlassig erkannt.

gk
e

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 66: Selten im Trainingsdatensatz vorkommende Objekte,

die zudem noch nahe zum Messfahrzeug
aufgenommen wurden, stellen eine Herausforderung
dar: Der obere Teil des LKW wird auf einem Bild aus
dem Testdatensatz in Teilen als Bauwerk klassifiziert
(Training nach 180.000 Iterationen).

Klassen wir Vegetation, Baumstamm/Baumkrone
aber auch Fahrzeuge und Schilder, kdnnen nur
anhand komplexer Merkmale zuverlassig erkannt
werden, da sie in ihrer Erscheinung (Form, Farbe,
Beschriftung etc.) stark variieren. Hier zeigte sich
die Starke von Deep Learning: Durch die
hierarchische Verknlpfung eines grof3en Satzes an
Merkmalen konnten auch solche Klassen relativ
zuverlassig erkannt werden, wenn sie im
Trainingsdatensatz ausreichend haufig und mit
ausreichender Variation vertreten waren.

Interessant war auch die Betrachtung der loU fir die
Klasse ,Gehweg“. Diese kam vergleichsweise
haufig vor und belegte somit einen gréReren Anteil
an Pixeln im Trainingsdatensatz. Dennoch fiel die
loU mit knapp 20 % vergleichsweise gering aus.
Dies lag darin begriindet, dass oft flieRende
Ubergange und eine groRe Ahnlichkeit mit der
Klasse ,Strae“ vorhanden waren und es
entsprechend haufiger zu Verwechslungen kam.
Tatsachlich wurden vergleichsweise oft Bereiche,
welche als Gehweg annotiert wurden, vom KNN als
StralRe klassifiziert. Umgekehrt war das eher selten
der Fall. Aufgrund der dominierenden GréRe der
StraRenflachen wurde die hervorragende loU der
Klasse ,Strale“ von diesen Verwechslungen nur
unwesentlich beeintrachtigt.

Dieser Effekt ist in Bild 67 in den
Ubergangsbereichen von Gehweg und StraRe zu
sehen, wo ein Teil der Strale als Gehweg
klassifiziert wurde. Dort ist auch ersichtlich, dass
Bereiche, in denen die StraRe stark von Laub
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verdeckt ist, als Vegetation oder auch als Gehweg
klassifiziert wurden, da hier die Merkmale dieser
Klassen gegeniiber denen der Stral3e iberwiegen.
Offensichtlich sind Gehwege haufiger mit Laub
bedeckt, als es bei der StralRe der Fall ist.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 67: Der Ubergang von StraRe und Gehweg ist in der
Ausgabe des KNN teilweise flieRend (Training nach
180.000 lIterationen); eine grofRere Herausforderung
stellen auch die Bereiche dar, welche stark mit Laub

bedeckt sind.

Es zeigt sich, dass Uber- und Unterbelichtung, wie
in Bild 68 dargestellt, vom KNN in einem gewissen
Rahmen toleriert werden.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Die StraBenoberflache ist auf diesem Bild aus dem
Testdatensatz deutlich Uberbelichtet.

Bild 68:

Die zugehdrige Segmentierung des KNN (Bild 69)
zeigt eine korrekte Klassifizierung der Oberflache
als ,Straf’e”, auBer in den Bereichen, in denen
praktisch kein Kontrast mehr vorhanden war. In
solchen komplett weil3en Bereichen wurde vom
KNN in der Regel die Klasse ,Himmel“ ausgegeben.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 69: Die semantische Segmentierung der Uberbelichteten

StraBe und der Fahrbahnmarkierung (Ecke links
unten) durch das KNN ist, bis auf die ganzlich weil3en
Bildbereiche, korrekt (Training nach 180.000
Iterationen).

Der Einfluss von Vandalismus, z.B. in Form von
Graffiti, spielt bei der Objekterkennung durchaus
eine Rolle. Allerdings kann auch hier in gewissen
Grenzen eine Toleranz durch das KNN gelernt
werden. Folgendes Bild zeigte eine sehr gut
erkannte Schutzwand entlang einer mehrspurigen
Stral3e.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 70: Die Schutzwand im linken Bereich wird auf diesem

Testbild korrekt erkannt (Training nach 180.000
Iterationen).

Eine mit Graffiti besprihte Schutzwand wurde oft
nur in Teilen korrekt erkannt, wobei durchaus auch
bespriihte Bereiche noch richtig klassifiziert werden
kénnen (vgl. Bild 71).



64

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 71: Die besprihte Schutzwand auf diesem Bild aus dem

Testdatensatz wird nur in Teilen korrekt klassifiziert
(Training nach 180.000 Iterationen). Die bespriihten
Bereiche waren dabei teilweise korrekt, teilweise mit
einer falschen Klasse segmentiert.

Dass sehr kleine Objekte zum Teil nur ungeniigend
gelernt wurden, lag auch im mathematischen
Algorithmus des Gradientenabstiegs beim Training
begrindet, welcher generell groRflachige und
haufig vorkommende Objekte bevorzugt. Eine
besonders problematische Klasse war in diesem
Trainingsdatensatz das Stationszeichen (vgl. Bild
72).

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Das Stationszeichen auf der rechten Seite wurde nicht
erkannt (Bild aus dem Testdatensatz; Training nach
180.000 lterationen).

Bild 72:

Um Objekte, die sowohl klein sind, als auch selten
im Trainingsdatensatz vorkommen, zuverlassiger
erkennen zu konnen, waren aufwéandige,
klassenspezifische Anpassungen des Trainings-
vorgangs notwendig. Dies konnte eine starkere

Gewichtung der entsprechenden Klassen bei der
Berechnung der pixelweisen Loss-Funktion beim
Training sein.

Eine weitere Mdglichkeit war die haufigere
Wiederholung von Bildern mit seltenen Objekten,
wodurch jedoch das ,Zufallsprinzip“ beim Training
ein Stlck weit auBer Kraft gesetzt wurde, welches
fir ein optimales Training eine wichtige Rolle
spielte. Prinzipiell konnte auch ein ,synthetischer”
Datensatz erzeugt werden, in dem auf3er den
kleinflachigen alle Objekte ausgeblendet wurden.
Hier ware experimentell zu bestimmen, ob ein
tatsachlicher Zugewinn an Genauigkeit erreicht
werden kann.

Dennoch zeigte die qualitative Analyse der
Ausgabe des KNN, dass kleine und selten
vorkommende Objekte durchaus immer wieder,
zumindest teilweise, erkannt wurden.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 73: Der rechte Teil der Kilometertafel wird auf diesem
Testbild korrekt erkannt (Training nach 180.000
Iterationen), der linke Teil ist als Schild klassifiziert.
Auch der Deckel wurde zu einem groRen Teil der
korrekten Klasse zugeordnet.

Die wirksamste Methode, um der

Unterreprésentierung bestimmter Klassen

entgegenzuwirken, lag jedoch in einer gezielten
Steuerung des Prozesses der manuellen
Annotierung von Daten, wenn ein grof3erer
Trainingsdatensatz aufgebaut wurde, als es fur das
Forschungsprojekt moglich war. So sollten verstarkt
Bilder fur das Labeling ausgewahlt werden, welche
die seltenen und/oder kleinen Objekte enthalten,
ohne jedoch dabei die Diversitat des Datensatzes
insgesamt als Ziel aus den Augen zu verlieren.
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5.3.6 Herausforderungen und weitere
Entwicklungsmadglichkeiten
Hyperparameter

Wie bereits in Kap. 3.1.10 dargestellt, hing der
Lernerfolg eines Netzes nicht nur von den
Trainingsdaten, sondern von einer Vielzahl von sog.
Hyperparametern ab. Diese beziehen sich auf die
Architektur des Netzes, aber auch auf
mathematische Funktionen und Algorithmen, die
beim Training zum Einsatz kommen. Die ist
bspw.die Art und Weise, wie die Lernrate festgelegt
wurde.

Um verschiedene Satze von Hyperparametern zu
testen, wurde jeweils ein Neu-Training des
Netzwerks erforderlich. Deshalb war immer nur eine
bestimmte Auswahl an Parametern tatséchlich
getestet worden.

Data Augmentation

In der Regel wurden die Algorithmen fir die
Augmentierung anwendungsspezifisch festgelegt
und implementiert, da nicht alle Transformations-
arten in den Eingangsdaten auftraten. Im Kontext
der Strallenbestandsobjekte war eine wellen-
formige Verzeichnung fir Klassen wie Mast,
Verteilerkasten oder Gebdude wenig sinnvoll,
konnte aber bspw. fur Fahrbahnmarkierungen
Vorteile mit sich bringen.

Die Augmentierung konnte ,auf3erhalb“ des Netzes
stattfinden, indem die Trainingsdaten unter
Anwendung der relevanten Transformationen auf
der Festplatte vervielfaltigt wurden. So wurden
Bilder, z.B. in bestimmten Winkelintervallen, rotiert,
skaliert, zugeschnitten oder perspektivisch verzerrt.
Durch die Kombination der mdoglichen Parameter
entstanden jedoch schnell uniuberschaubare
Datenmengen.

Sinnvoller war es deshalb, eine Augmentierung
direkt in die Trainingsalgorithmen des Netzes zu
integrieren, wo sie dann wéahrend des Trainings im
Arbeitsspeicher vorgenommen wird. Dies erfordert
jedoch einen hoéheren Programmieraufwand als
eine simple Vervielfachung der Trainingsdaten.

Manuelle Annotierung und Klassifizierungs-
genauigkeit

Es zeigte sich, dass die manuelle Annotierung in
mehrerlei Hinsicht nicht trivial war. Insbesondere
war es schwierig, eine konsistente Annotierung zu
gewabhrleisten. So war es beispielsweise nicht klar,
bis zu welcher Entfernung oder ,Sichtbarkeit* ein
Zaun als separates Objekt (bzw. als Unlabeled)
markiert werden sollte. Dasselbe galt z.B. auch fir
die Objektklasse ,Fahrbahnmarkierungen®.

Auch mit genau definierten Handlungsanweisungen
werden Annotierungen verschiedener Menschen,
aber auch ein und derselben Person, immer
gewisse Abweichungen beziglich der
Einheitlichkeit aufweisen. In gewissen Grenzen ist
dieser Effekt unproblematisch. Werden jedoch in
einem vergleichsweise kleinen Datensatz Objekte,
die nur wenige Pixel umfassen oder selten
vorkommen, uneinheitlich gelabelt, macht sich dies
durchaus in der erreichbaren Erkennungs-
genauigkeit fur diese Objektklassen bemerkbar.

Generalisierung und Overfitting

Der fur das Forschungsprojekt erzeugte
Trainingsdatensatz umfasste zunachst 138, dann
427 und am Ende 941 annotierte Bilder. Um
Overfitting zuverlassig zu vermeiden, ware eine
Anzahl an Trainingsbildern erforderlich, wie sie im
Cityscapes-Datensatz zur Verflgung steht, d.h.
idealerweise in der Gré3enordnung von mind. 5.000
Annotierungen. Um optimale Klassifizierungs-
ergebnisse erzielen zu konnen, ware eine noch
grolRere Anzahl sinnvoll, da im Forschungsprojekt
eine hohere Diversitat an Umgebungstypen vorlag
(Stadt, Bundes-/Landstral3en, Autobahn) als im
Cityscapes-Datensatz (ausschlief3lich Stadt).

Der vorliegende Datensatz ermdglichte zwar eine
Einschatzung, welche Erkennungsgenauigkeit auf
einem Testdatensatz erreicht werden kann, der von
den zur Verflgung stehenden Annotierungen
separiert wurde. Es ist jedoch davon auszugehen,
dass mit einem umfangreicheren Trainings-
datensatz eine signifikant bessere Generalisierung
auf neuen, unbekannten Daten erzielt werden
konnte. Dies gilt insbesondere auch fur Daten,

welche mit einem anderen Messfahrzeug
aufgezeichnet wurden.
Unvolistdandig  oder  fehlerhaft  klassifizierte

Bildbereiche erschwerten in der Folge die
Detektierung von einzelnen Objekten in 3D nach
Ubertragung der Klassenlabel in die Punktwolke
(vgl. Kap. 5.4.4).

5.3.7 Anmerkungen zur Infrastruktur fur das

Training

Der rechenaufwandige Prozess des Trainings war
dann  erneut durchzufiihren, wenn neue
Trainingsdaten in Form von manuell generierten
Annotierungen zur Verfigung standen oder eine
neue Netzarchitektur evaluiert werden sollte. Fir
die Auswertung neu aufgezeichneter Messdaten
war dieser Schritt nicht notwendig. Er wurde
deshalb nicht in das Programm integriert, welches
die Batch-Verarbeitung von Messdaten ermdglicht.
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Um das neuronale Netz zu trainieren, wurden
zunachst die erforderlichen Parametrisierungen
(Netzarchitektur, Hyperparameter) in
entsprechenden  Textdateien abgelegt. Die
Trainings- und Testdaten wurden im hdf5-Format
gebindelt.

Um das Training zu starten, werden Skripte
verwendet, welche die Python-Schnittstelle der
Deep-Learning-Bibliothek Caffe ansprechen. Es
wurden verschiedene zusatzliche Skripte ebenfalls
in Python entwickelt, welche eine detailliertere
Analyse des Lernprozesses und die
abschlieBenden Genauigkeitsanalysen sowie die
zugehorigen Visualisierungen ermoglichen. Die
wichtigsten Abhangigkeiten sowie die verwendete
Infrastruktur wurden in Kap. 3.6 aufgelistet.

Der Trainingsprozess war sehr rechenintensiv,
weshalb er nur mit einer leistungsstarken GPU
realisierbar war. Das Training neuronaler Netze
findet fir gewohnlich in  Linux-basierten
Umgebungen statt. Das Caffe-Framework steht
jedoch auch in einer Portierung fur Windows zur
Verfligung
(https://github.com/BVLC/caffe/tree/windows).

5.4 Objektextrahierung und Batch-

Prozessierung

Far die Batch-Prozessierung bei der
Mustererkennung kamen verschiedene
Prototypenprogramme zum Einsatz.

Die fur die Batch-Prozessierung relevanten

Programme umfassen:

- Den PhoML-Viewer zur Erzeugung der

Tiefenbilder.

- Die prototypische Software zur
semantischen Segmentierung von
Bilddaten und Tiefenbildern,

Ruckprojektion der erzeugten Klassenlabel
in die Punkwolke sowie Klassifizierung bzw.
Extraktion georeferenzierter Objekte in 3D
(ohne GUI).

- Programm zur Speicherung der Ergebnisse
und Ubertragung in die Datenbank.

Das Training eines Neuronalen Netzwerks ist
lediglich einmalig durchzufiihren. Nach einem
erfolgreichen Training kénnen mit dem fertig
gelernten Modell beliebig viele Mengendaten durch
die prototypische Software prozessiert werden,
sofern sie von derselben Messplattform stammen
und die Ordnerstruktur in geeigneter Weise
aufbereitet ist. Die Skripte fur Vorbereitung,

Durchfihrung und Analyse des Trainings des
Neuronalen Netzwerks wurden in der Python-
Skriptsprache programmiert.

Das folgende Ablaufdiagramm stellt den Datenfluss
zwischen den verschiedenen Teilen der
prototypischen Prozedur im Uberblick dar.
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Bild 74: Ablaufplan mit Zwischenschriten und deren

Beziehungen zueinander.

Der Mittelteil des in Bild 74 dargestellten Ablaufs
entspricht der Darstellung der Prozessierung der
Daten im neuronalen Netzwerk (vgl. Bild 21 in Kap.
Kap. 2.2.4.1 zu ,Strategie 1%). Hier findet die
Klassifizierung in 2D auf RGB-Daten statt. Ergebnis
dieses Zwischenschritts war die ,semantische
Segmentierung®“. Danach wurden die Klassenlabel
zurtick in die Punktwolke Ubertragen, um dort die
Klassifizierung/Extrahierung einzelner Objekte in
3D abzuschlieRen (dort als ,Instanz-Differenzierung
und Segmentierung der Scanpunkte® bezeichnet).

5.4.1 Erstellen der Tiefenbilder

Wie bereits in Kap. 5.1.2 dargelegt, erfolgte die
Berechnung automatisch. Hierbei kénnen fur
einzelne Messfahrten, Messtage oder eine
komplette Messkampagne Tiefenbilder berechnet
werden.  Voraussetzung hierfir sind eine
Punktwolke, eine Index-Datei jedes
Punktwolkenabschnittes und jeweils ein kalibriertes
Messbild. Alle Tiefenbilder werden dann in einen
separaten Ordner “DEPT" erzeugt. Die Zuordnung
erfolgt Uber identische Dateinamen, jedoch mit
anderen Dateisuffixen.



67

5.4.2 Semantische

Bilddaten

Segmentierung der

Die Auswertung neuer Messdaten, die in der
vordefinierten Ordnerstruktur vorliegen, begannen
mit der Segmentierung der RGB-Bilder durch das
Neuronale Netzwerk. Die erzeugten
Segmentierungsmasken wurden bei Bedarf unter
Beibehaltung des Dateinamens des Eingangsbildes
mit dem Dateisuffix ,_label“ abgelegt. Sie stellten
ein Zwischenergebnis dar, das in der weiteren
Prozessierung fiir die Ubertragung der Klassenlabel
in die Punktwolke verwendet wurde. Da sie nur
temporar benétigt wurden, sind sie nicht Bestandteil
der Ergebnisordner.

5.4.3 Ubertragung der Klassenlabel in die
Punktwolke
Vorbemerkungen

Da fiir die Objekterkennung keine hoch genaue und
hoch aufgeloste geometrische Abtastung der
StralBenoberflache  bendétigt  wurde, war die
Implementierung im Prototyp auf die Punktwolken
des CPS-Scanners beschrankt. Dieser erfasste die
komplette Umgebung mit einer far das
Forschungsprojekt hinreichenden Genauigkeit. Fir
die Berechnungszeit zeigte sich zudem, dass eine
sehr hohe Punkdichte zu einer Gberproportionalen
Verlangerung fuhrte. Prinzipiell lieBen sich die
beschriebenen Algorithmen jedoch auf die
gemeinsame Nutzung der beiden Punktwolken des
CPS- und des PPS-Scanners Ubertragen.

Grundlegendes Vorgehen

Wenn zusétzlich zu den segmentierten Bildern ein
Ordner mit Punktwolken geladen wurde und die
Informationen zur Trajektorie vorhanden waren,
konnte die Ruckprojektion der Klassenlabel der
segmentierten Bilder in die Punktwolke ausgefihrt
werden.

Ausgehend von der Trajektorie des Messfahrzeugs,
welche die Positionen der aufgenommenen Bilder
bestimmt, und der Kalibrierung der Kamera-
positionen und -ausrichtungen (bezogen auf den
Wagenursprung) wurde jeweils eine virtuelle
Kamera in der Punktwolke platziert. Die internen
Kameraparameter und ein Kameramodell dienten
dazu, die Klassenlabel von den einzelnen Pixeln der
Segmentierungsmasken auf Punkte in der
Punktwolke zu Ubertragen.

Das Kameramodell basierte auf der Erzeugung
eines Bildes mit einer Lochkamera, mit der
Mdglichkeit der Erweiterung durch Verwendung der

intrinsischen Kameraparameter (vgl. z.B.
http://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/ca
mera_calibration_and_3d_reconstruction.html):
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Folgende Abbildung veranschaulicht den
Zusammenhang zwischen 3D-Weltkoordinaten und
2D-Bildkoordinaten:
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Quelle: opencv.org

Bild 75: Zusammenhang der Bildkoordinaten und 3D-
Koordinaten, festgelegt Uber die Parameter des
Kameramodells.

Der Ansatz besteht darin, von den Punkten der
Punktwolke aus die Bildstrahlen auf die Pixel des
zugehdrigen semantisch segmentierten Bildes zu
verfolgen. Fallen mehrere Punkte in einen Pixel,
erhalt derjenige mit dem geringsten Abstand zur
Kamera das entsprechende Klassenlabel.

Bereits bei der Ruckprojektion der perfekten
Ground-Truth-Segmentierungen traten Effekte auf,
die bei der Verarbeitung von ,echten®
Segmentierungsmasken mit stellenweiser
Fehlklassifikationen noch starker in Erscheinung
traten. Um z.B. den Mehrdeutigkeiten bei der
Ubertragung der Klassenlabel zu begegnen,
wurden weitere Algorithmen entwickelt, welche bei
der Rickprojektion groRere Volumenelemente
beriicksichtigen konnten.
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5.4.4 Herausforderungen bei der

Ruckprojektion

Verfehlen von Objekten

Bei dem o.b. Algorithmus zeigten sich bereits bei
Segmentierungen aus der Ground Truth vor allem
bei schmalen, stehenden Objekten, besonders am
Bildrand, signifikante Abweichungen zwischen der
Segmentierung im 2D-Bild und den passenden
Punkten in der Punktwolke: Label werden in der
Punktwolke ,neben“ ihren eigentlichen Ort

zurlckprojiziert. Ein Beispiel zeigt Bild 76.

Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 76: Mast-Label wurden hier bei der Rickprojektion am
eigentlichen Objekt vorbei auf den Gehweg abgebildet
(Label aus der manuellen Annotierung; Auflésung der
Punktwolke auf 10 cm reduziert; Label farblich codiert).
Mittels einer Anpassung der Kalibrierungs-
parameter  durch  visuelle  Korrektur  der

Uberlagerung von RGB- und Tiefenbild konnte
dieser Effekt ein Stuck weit reduziert werden.
Dennoch waren bspw. in Bild 82 ,False Positives®
zu erkennen, wo Label von Baumstammen noch auf
einen Teil der Dacher von PKW ubertragen wurden.

Problematisch war insbesondere, dass die Label,
welche nicht das eigentliche Objekt trafen, an
anderer Stelle ,False Positives® fur die
entsprechende Klasse erzeugen konnten. Diesem
Effekt wurde durch Anwendung der Statistik
entgegengewirkt, wenn Punkte mehrere Label
enthielten. AuBerdem konnten Parameter bei der
Extrahierung einzelner Objektinstanzen bestimmte
Arten von ,False Positives® verhindern. Mehr zu
beiden Vorgehenswiesen folgt im Weiteren.

Transparenz und Licken von Objekten in 3D

Objekte  erschienen in  der  Punktwolke
Jransparent, d.h., es war zunachst keine
Information Gber den Zusammenhang von Punkten
bzw. zu Oberflachen von Objekten vorhanden. Dies
verursacht einen dhnlichen Effekt, wie er durch das
Verfehlen von Objekten an deren Rand entsteht:
Klassenlabel werden falschlicherweise auf Objekte
im Hintergrund Ubertragen.

Dies fiel vor allem dort ins Gewicht, wo haufige,
groRBere Licken vorhanden waren, z.B. im Bereich
von Vegetation oder Baumen. Auch auf
Verkehrsschildern oder spiegelnden Oberflachen
war die Punktdichte nicht immer ausreichend hoch.

Die  Anwendung eines  Algorithmus  zur
Vermaschung der Punktwolke hat gezeigt, dass
dieser Ansatz keine einfache Losung fur die
genannten Probleme bietet. So wurden z.B. je nach
Auflésung der Vermaschung kleinere ungewollte
Licken geschlossen, dafir jedoch auch
Oberflachen generiert, welche in der Realitat nicht
vorhanden waren und ihrerseits wieder eine
korrekte Ruckprojektion verhinderten (vgl. Bild 77).

Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 77: Beispiel einer Vermaschung der Punktwolke.
SchlieRen von Licken durch Volumenelemente

Eine Moglichkeit, beide bisher genannten Effekte zu

reduzieren, wurde in der Verwendung von
Volumenelementen gefunden  (z.B.  Octree-
Datenstruktur).

Vom Kameraursprung wird Uber die Mitte jedes
Pixels ein Strahl in die Punktwolke hinein bis zum
ersten besetzten Volumenelement verfolgt, das
dieser schneidet. In diesem Volumenelement wird
der Punkt mit dem Klassenlabel des jeweiligen
Pixels markiert, welcher dem Strahl am néachsten
liegt. Uber zwei Punkte x1 und xz2 auf dem Strahl
berechnet sich der Abstand von Punkt xo zum Strahl
wie folgt:

_ 1z — x)x(x — Xo)l
[x; = x|

_ 10 — x1)x(0 — Xo)
Xy =% |
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Bedingt durch die Octree-Datenstruktur werden
hierbei zunéchst nur Nachbarn innerhalb des
jeweiligen Volumenelements betrachtet, weshalb
nicht gewahrleistet ist, dass immer derjenige Punkt
das Label erhalt, welcher sich am néchsten zum
verfolgten  Strahl befindet. Eine exaktere
Ubertragung lieBe sich (ber eine zusatzliche
radiusbasierte Suche in der Nachbarschaft erzielen.
Haben mehrere benachbarte Pixel in der
Segmentierungsmaske dasselbe Label, was fir
korrekte Klassifizierungen i.d.R. gegeben ist, diirfte
dieser Effekt jedoch nicht ins Gewicht fallen.

Werden die Volumenelemente zu grof3 gewabhlt,
kann dies bei einem komplexen Aufbau der Szene
die Menge der Punkte, welche Label erhalten,
signifikant reduzieren. Es gibt dann nur noch
wenige Punkte im Vordergrund, die jeweils viele
Label erhalten. Sie erhalten jedoch auch die Label,
welche eigentlich zu Objekten im Hintergrund
gehoren.

Volumen mit einer Seitenldange von 5 bis 10 cm
ergeben bei der Ubertragung der Label aus der
Ground Truth einen sinnvollen Kompromiss.
Schmale Objekte wie die Masten von Schildern
werden damit jedoch teilweise noch verfehlt. Fur
solche Objekte konnte es sinnvoll sein, die
VolumengroRRe klassenspezifisch anzupassen und
Punkte, welche z.B. als zur StralRe gehdrig
identifiziert wurden, auszublenden.

Am Ende wurde in der prototypischen
Implementierung statt dieses Volumenraster-
basierten Ansatzes das geometrisch konsistentere
Lochkamera-Modells verwendet.

5.4.5 Hohere Sicherheit durch mehrere Label
Aufgrund der rdumlichen N&ahe der Kamera-
aufnahmen sowie der Verwendung mehrerer
Kameras, waren Objekte in der Punktwolke meist
auf mehreren Bildern zu sehen. Bei der
Ruckprojektion erhalten einzelne Punkte in der
Punktwolke somit mehrere Label.
Fehlklassifikationen in 2D kénnen auf diese Art und
Weise in gewissem Rahmen korrigiert werden.

Je mehr Label pro Punkt zur Verfigung stehen,
desto sicherer kann eine korrekte Entscheidung
getroffen werden. Die Anzahl der Label pro Punkt
ist abhéngig von der Auflésung der Punktwolke
bzw. vom Algorithmus, der fir die Rickprojektion
verwendet wird. Aufgrund der mit zunehmender
Entfernung eines Objektes von der Kamera
wachsenden Unsicherheit bei der Klassifizierung
sollte aulRerdem ein Schwellwert oder eine
Gewichtung fur die Objektentfernung eingefihrt

werden. Dies reduziert ggf. die Anzahl der
Klassenlabel pro Punkt, erhdéht aber deren
Sicherheit und erlaubt damit eine zuverlassigere
Entscheidung fur die finale Klassifizierung eines 3D-
Punktes.

Die Wahl des endgiiltigen Klassenlabels wurde als
Mehrheitsentscheidung implementiert. Es ware an
dieser Stelle auch denkbar, die Statistik tber einen
gewissen Nachbarschaftsbereich zu betrachten,
oder die Wahl der Label durch einen Filter Uber die
Nachbarschaft nochmals zu korrigieren. Weitere
Kriterien fur die Entscheidung konnten z.B. die
Sicherheit sein, mit der das Pixel vom Neuronalen
Netz Kklassifiziert wurde, der Abstand zur
Kameraposition oder a-priori-Wissen Uber die
Wahrscheinlichkeit eines bestimmten Objektes (vgl.
Kap. 3.4).

Ergebnis der Ruckprojektion der Label war eine
Punktwolke, bei der fir jeden Punkt die Information
XYZ und Klassenlabel verfugbar waren.

5.4.6 Ubertragung der RGB-Information

Die Algorithmen, welche fur die Ruckprojektion der
Klassenlabel verwendet wurden, erlaubten auch die
Ubertragung der RGB-Information eines Pixels auf
die Punkte in der Punktwolke. Um mdglichst vielen
Punkten einen Farbwert zu Ubertragen, war der auf
dem Lochkamera-Modell basierende Algorithmus
besser geeignet. Werden mehrere Farbwerte auf
einen Punkt abgebildet, bietet es sich an, anstatt
einer Mehrheitsentscheidung den Mittelwert der
Farbwerte zu bilden. Eine Gewichtung Uber den
Abstand zur Kamera sorgt fiir eine Reduzierung der
durch Kalibrierungsabweichungen entstehenden
Fehler.

Die XYZ-RGB-Punktwolke stellt ein ,Nebenprodukt*
der Prozessierung dar. Die darin enthaltene
Information wurde im Forschungsprojekt nicht fur
die Klassifizierung verwendet. Es waren jedoch
Erweiterungen der Algorithmen denkbar, welche
sich diese Information zunutze machen kdnnten. In
den folgenden Abschnitten sind mehrere Beispiele
der kolorierten Punktwolke dargelegt.

5.4.7 Extrahierung von Objekten in 3D

Um in der Punktwolke eine Menge von Punkten zu
einer Instanz eines Objekts zusammenzufassen,
waren verschiedene Ansatze mdglich, wie z.B.
Region Growing oder andere Clustering-
Algorithmen.  Anhand von  Nachbarschafts-
beziehungen ist hierbei zu entscheiden, welche
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Punkte zu einem einzelnen Objekt gehoren.
Werden die Parameter zu restriktiv gewahlt, werden
Objekte zerschnitten; im anderen Fall besteht die
Gefahr, z.B. zwei dicht aufeinander geparkte PKW
oder eng stehende Schilder nicht voneinander
trennen zu kénnen.

Um diese Aufgabe zu lésen, wurde der Euclidean
Cluster Extraction-Algorithmus aus der PCL
gewdahlt. Die wesentlichen Parameter waren eine
Mindestanzahl von Punkten pro Cluster, sowie ein
Abstandskriterium. Dieses sorgte fur die Trennung
einzelner Objektinstanzen, wenn die néachsten
Nachbarpunkte mit demselben Label eine gewisse
Distanz uberschreiben. Uber die Minimalanzahl
lassen sich sehr kleine Objekte, welche mit hoher
Wabhrscheinlichkeit ~ ,False  Positives®  sind,
eliminieren. Die Parameter wurden
klassenspezifisch gewahlt.

Dieses Vorgehen zeigte zufriedenstellende
Ergebnisse  fur  die meisten relevanten

Objektklassen. Nicht zuverlassig separiert werden
konnten jedoch bspw. Baumkronen, wenn diese
ineinander verwachsen waren oder rdumlich sehr
eng platzierte Objekte ein und derselben Klasse.
Bild 78 zeigt die Punktwolke um ein Fahrzeug-
Objekt, in dem mehrere PKW nicht korrekt getrennt
wurden.

QueIIe: Fraunhofer IPM

Bild 78: Bounding Box um mehrere Fahrzeuge, die nicht
korrekt separiert wurden (Label aus der manuelle
Annotierung; Aufldsung der Punktwolke auf 10 cm
reduziert).

5.4.8 Repréasentierung von Objekten in 3D

Eine mdgliche Reprasentierung der einzelnen 3D-
Objekte ergibt sich durch die oben beschriebenen
Cluster. Diese konnen selbst wieder als

eigenstandige Punktwolken betrachtet werden, in
der alle Punkte dasselbe Label haben.

Fur die Speicherung der Ergebnisse erschien es
sinnvoll, zusatzlich eine Reprasentierung zu
definieren, welche kompakter ausfallt, d.h., welche
ein Objekt mit weniger Aufwand bezlglich des
Speicherplatzes darstellen kann. Der OKSTRA
nutzt beispielsweise die Abstraktion bzw. die
Reduzierung der Geometrie von Objekten auf
Punkte oder Linien.

Bounding Boxes

Eine naheliegende Abstraktion solcher einzelner
Objekt-Punktwolken besteht bspw. darin, die acht
Eckpunkte einer minimalen Bounding Box zu
berechnen, welche diese Punktmenge enthalt.

Bounding Boxes kdnnen erzeugt werden, indem die
beiden starksten Eigenwerte der Varianz in der
Punktwolke bestimmt werden, die das jeweilige
Objekt reprasentiert. Uber die zugehorigen
Eigenvektoren und deren Kreuzprodukt erhalt man
drei Richtungen, Uber die Skalierung der Lange
mittels des Betrags der Varianz ein gerades Prisma
mit einem Parallelogramm als Grundflache. Ein
einfacherer Algorithmus verwendet die minimalen
und maximalen Punktkoordinaten der jeweiligen
Objekt-Punktwolke, um eine etwas grobere, parallel
an den Koordinatenachsen orientierte Bounding
Box zu generieren.

Eine solche Bounding Box ist jedoch keine
geeignete Reprasentierung fir ausgedehnte
Objekte, welche eine Krimmung aufweisen. Bild 79
veranschaulicht dies fur einen Bordstein
(Kerbstone): In der Box sind nicht nur die Punkte
enthalten, die zum Bordstein gehoéren, sondern
auch viele aus dem angrenzenden Gehweg und der
Stral3e.

Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 79: Die Reprasentierung als Bounding Box ist fir
langgestreckte, gekrimmte Objekte wie einen
Bordstein wenig geeignet (Label aus der manuellen
Annotierung; Aufldsung der Punktwolke auf 10 cm

reduziert).
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Die Ergebnisse der prototypischen Prozessierung
wurden deshalb nicht in der Form von Bounding
Boxes abgelegt, sondern als 2D-Polygon im Sinne
einer konkaven Hiille berechnet (s.u.).

Einzelpunkte, Linien und Polygone

Fur Punktobjekte wie bspw. Verkehrsschilder ist es
naheliegend, den Mittelpunkt eines Clusters
(Mittelung der Koordinaten) zu berechnen und fur
die Speicherung eines Objekts zu verwenden.

Dieses Vorgehen kénnte prinzipiell auch auf Linien-
und Polygonobjekte ausgedehnt werden. Hierfir
erscheint jedoch die Berechnung einer minimalen
Hille das sinnvollere Vorgehen, aus der in der
Folge Linienobjekte oder Polygone um Flachen
herum bestimmt werden.

Die Umwandlung von flachenhaften Objekten in
Linienobjekte ist nicht eindeutig bestimmt und
deshalb nicht trivial zu implementieren. Im Zweifel
geht dabei Information Uber die tatsdchliche Form

eines Objektes, z.B. auch bei lokalen
Deformationen, verloren. Im Forschungsprojekt
wurden die Ergebnisse deshalb in ihrer

flachenhaften Reprasentierung belassen.
Konkave Hiille

Die konkave Hille ist geeignet, auch die Form von
langlichen, gekrimmten Objekten anzun&hern.
Hierfur ist ein Parameter notwendig, welcher angibt,
wie detailliert die Aul3enhille des Objekts gerastert
werden soll. Er bestimmt damit die Anzahl der
Punkte, welche die Hiille eines Objekts definiert.

Die konkave Hulle kann mithilfe der PCL sowohl in
2D als auch in 3D berechnet werden. Beispiele fir
eine Rasterung mit einer Auflésung von ca. 10 cm
zeigen Bild 80 und Bild 81. Bei Bedarf kann zu
dieser Grundflache z.B. die mittlere oder maximale
Hohe des Objekts berechnet und so die Ergebnisse
in einer vereinfachten 3D-Reprasentierung als
Polygon mit HGhenwert gespeichert werden.

Channel RGE
Model

Extract street objects Process all
Alpha 030
Finish object extraction

Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 80: Die roten Punkte markieren die Projektion der
konkaven Hille des Fahrzeugs auf die zuvor
berechnete StralRenebene (Label aus der manuellen
Annotierung; Alpha-Parameter 0,9).

Die Aufldsung der konvexen Hille wird Gber den
Alpha-Parameter des Algorithmus zur Berechnung
der konkaven Hillte gesteuert. Um eine sinnvolle
Reduktion der Auflésung zu erreichen, muss jedoch
zunéachst die Auflésung der Punktwolke reduziert
werden. Dies wird wiederum durch die Nutzung von
Octrees in der Software realisiert.

Quelle: Fraunhofer IPM

Bild 81: Bounding Box (weif3) und konkave Hiille (rote Punkte)

eines Bordsteins (Label aus der manuellen
Annotierung; Alpha-Parameter 0,9; Punktwolke von
unten betrachtet).

Bezug zur StralRenebene

Wird zu der oben beschriebenen Vorgehensweise
noch eine StralRenebene berechnet, kann die Lange
der senkrechten Projektion des héchsten Punktes
im Cluster als Hohe des Objekts mit abgelegt
werden. Die senkrechte Projektion der Eckpunkte
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eines Polygons auf die StraBenebene ergibt einen
Polygonzug, der einen ebenen Grundriss des
Objektes beschreibt.

uele: Fraunhofer IPM

Bild 82: Die roten Punkte markieren die Projektion der

konkaven Hille des Bauwerks auf die zuvor
berechnete StralRenebene (Label aus der manuellen
Annotierung; Aufldsung der Punktwolke auf 10 cm
reduziert; Alpha-Parameter: 0,9).

Diese  Vorgehensweise musste flr steile
Stral3enanstiege angepasst werden, fir welche die
senkrechte Projektion zu Abweichungen von den
tatséchlichen Verhaltnissen fihren wirde.

In der prototypischen Software zum
Forschungsprojekt wurde dieser Fall nicht
gesondert behandelt. Die Software berechnet im
geladenen Datensatz die StralRenebene aus dem
grofiten Cluster, welches als einzelnes Objekt
.otrale” identifiziert wurde. Bei groéReren
Datensétzen sollte deshalb zusétzlich
berticksichtigt werden, dass eine Ebene gewahlt
wird, welche sich ausreichend nahe am jeweiligen
Objekt befindet.

5.4.9 Georeferenzierung und

genauigkeit

Verortungs-

Da die Punktwolke georeferenziert vorlag, war eine
Verortung der Ergebnisse im Idealfall mit der
Genauigkeit des Postprocessing, das fir die
Punktwolke durchgefuihrt wurde, erreichbar.

Eine Reduzierung der maximal erreichbaren
Genauigkeit ergab sich jedoch, wenn durch die
Nutzung von Octrees bzw. durch eine Rasterung
der Punktwolke systematische Offsets in der
GrolRenordnung der Kantenldnge des kleinsten

betrachteten Volumens entstanden. Dies wurde
bereits in Kap. 5.1.3 thematisiert.

Auch die Offsets, welche durch Abweichungen in
der Kalibration bei der Rickprojektion entstehen,
kénnen zur Fehlplatzierung von Objekten in der
Punktwolke bzw. zu False Positives fiihren. Die
korrekte Bestimmung der Ausdehnung von
Objekten wird durch diesen Effekt ebenfalls
erschwert. Dieser Effekt zeigt sich z.B. durch die
Verlangerung des Objekts durch seinen ,Schatten”
in Bild 76.

Eine Optimierungsmdoglichkeit ware maoglicher
Weise ein klassenspezifisches Postprocessing, in
dem z.B. Meta-Wissen genutzt wird: So weisen ein
Schild und der zugehdrige Mast i.d.R. keine solche
horizontale Ausdehnung auf.

5.4.10 Klassifizierte Objekte in 3D

Mit den durch das FCN-Netzwerk generierten
Segmentierungen, dessen Training in Kap. 5.3
beschrieben wurde, erfolgte die beispielhafte
Prozessierung eines 200 m langen Teilstiicks einer
aul3erorts befindlichen Stralie.

Die Ubertragung der Klassenlabel wurde anhand
des auf dem Lochkamera-Modell basierenden
Algorithmus durchgefuhrt (vgl. Kap. 5.4.3). Es
wurden die Segmentierungen der beiden nach
vorne sowie der nach hinten gerichteten Kamera
verwendet. Bei der Ubertragung der
Labelinformation erhielten 96,5 % aller Punkte in
der Punktwolke mindestens ein Klassenlabel. Im
Durchschnitt erhielt jeder dieser Punkte 6,4
Klassenlabel, mit denen die Mehrheitsentscheidung
fur das endgultige Label des Punktes getroffen
wurde.

Im Folgenden werden einige Ergebnisse der
Ruckprojektion der Klassenlabel und der
Objektdetektierung in 3D anhand der in Bild 83
abgebildeten Kreuzung qualitativ dargestellt.
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Quelle: LP

Bild 83: Ausschnitt eines CCD-Bildes, dessen semantische
Segmentierung durch das FCN-Netzwerk fur die
Objekterkennung in der Punktwolke verwendet wird.

Aus Bild 84 wird anhand der weilRen Bounding
Boxes ersichtlich, dass drei der sichtbaren
Instanzen der Objektklasse Schild korrekt erkannt
wurden. Die ,False Positives® im Bereich der
Lichtsignalanlagen sind auf Fehlklassifikationen in
den 2D-Segmentierungen zuriickzufiihren, welche
nicht durch die Mehrheitsentscheidung pro Punkt in
der Punktwolke ,Uberstimmt® wurden. Der
Clustering-Algorithmus, der die Klassifikation und
Extraktion von Objekten in der Punktwolke fortsetzt,
arbeitete bei dieser Ruckprojektion ohne einen
Mindestwert fir die Anzahl von Punkten mit
demselben Label in der unmittelbaren
Nachbarschaft. Eine geeignete Parametrisierung
des Clustering kann solche ,False Positives® in
gewissem Umfang reduzieren.

Die Darstellung der Schilder in der Punktwolke
zeigt, dass die Klassifizierung durch die
Labelinformation aus den segmentierten Bilddaten
wesentlich erleichtert wird. Ohne diese Information
wére es kaum mdoglich, anhand der wenigen
Scanprofile, die auf einem Schild aufgezeichnet
werden, eine zuverlassige Unterscheidung z.B.
zwischen einer Lichtsignalanlage, einer
Beleuchtungseinrichtung oder sonstigen schmalen,
aufrecht stehenden Objekten zu treffen.

Es zeigt sich im rechten Bildbereich, dass der
Clustering-Algorithmus fur gréRere Schilder noch
angepasst werden musste, da die einzelnen
vertikalen Scanprofile als separate Instanzen von
Schildern extrahiert wurden.

Quelle: LP; Fraunhofer IPM

Bild 84: Bounding Boxes um die Instanzen der Objektklasse
Schild an derselben Kreuzung (Punktwolke anhand
der Label der Punkte eingefarbt).

Die in diesem Farbschema schwarz eingeféarbten
Punkte mit Label Fahrbahnmarkierung sind in Bild
85 mit weil3en Bounding Boxes umrissen.

Quelle: LP; Fraunhofer IPM

Bild 85: Bounding Boxes um die Instanzen der Objektklasse

Fahrbahnmarkierung (Punktwolke anhand der Label
der Punkte eingefarbt).

Hervorzuheben ist, dass die Objektklasse Gehweg
relativ zuverlassig von der Strafe unterschieden
werden konnte, obwohl sie visuell sehr &hnlich
erscheinen. Dies ist in Bild 86 sichtbar, wo die mit
Label ,Stral3e* versehenen Punkte braunlich, die
mit ,Gehweg“ gelabelten Punkte pink eingefarbt
sind. Am direkten Ubergang sieht man jedoch auch,
dass der Ubergang nicht ganz exakt getroffen
wurde.
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Quelle: LP, Funhofer IPM

Bild 86: Bounding Boxes um die Instanzen der Objektklasse

Gehweg (Punktwolke anhand der Label der Punkte
eingeféarbt).

Bild 87 zeigt dieselbe Szene mit der Punktwolke, die
durch die RGB-Information der Kamerabilder
eingefarbt wurde.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 87: Bounding Boxes um die Instanzen der Objektklasse

Gehweg (Punktwolke anhand der RGB-Information
eingeféarbt).

5.4.11 Batch-Prozessierung

Da die Punktwolke zusammen mit den Bilddaten
eine erhebliche Menge an zu verarbeitenden Daten
darstellt, ist es notwendig, die Prozessierung jeweils
auf Teilsticken einer befahrenen  Strecke
durchzufiihren. Fir das Forschungsprojekt wurde
die Lange dieser Einheiten auf 50 m festgelegt. Die
Anzahl an 3D-Punkten in einem solchen Abschnitt
bewegt sich, je nach Befahrungsgeschwindigkeit,
zwischen ca. 3 und 15 Mio. Punkten. In Extremfallen
auch mehr, z.B. wenn die Erfassung des
Laserscanners bei Stillstand des Messfahrzeugs
nicht unterbrochen wird.

Die Prozessierung erfolgte in einem prototypischen
Programm, welches mit bestimmten Kommando-
zeilenparametern gestartet wird. Dartber hinaus
war keine Benutzerinteraktion erforderlich. Die
Software ist ohne grafisches Benutzerinterface
implementiert, was die Auslagerung eines solchen
Prozesses auf leistungsfahige Hardware erleichtert,
um auch langere Strecken in vertretbarem
Zeitaufwand prozessieren zu kénnen.

Die Syntax des Programmaufrufs und die fir die
Prozessierung erforderliche Settings-Datei pro
Befahrungsordner wurden in der Dokumentation zur
Auslieferung der prototypischen Software naher
beschrieben.

5.4.12 Uberfihrung der Daten in eine
Datenbank
Fur die Ubertragung der georeferenzierten

Messdaten in eine Datenbank wurde auf die
Bibliothek libpg.dll zuriickgegriffen. Diese Bibliothek
ermoglichte einen direkten Zugriff auf eine
PostgreSQL Datenbank. Der entsprechende Teil
des Prototyps wurde in den PhoML -Viewer
integriert. Dieser ermdglicht die Interaktion mit den
Bilddaten und mit den Tiefenbildern. Durch die
georeferenzierte Messfunktionalitdt diente dieser
zur Uberpriifung und Ricktransformation der
Objekte.

Voraussetzung fir die Datenintegration war eine
bestehende PostgreSQL-Datenbank mit einem
intrigierten PostGIS-Template. Dieses Template
enthalt die Koordinaten und Geometriedefinitionen
fuar eine  georeferenzierte  Abbildung und
Transformation von georeferenzierten Daten.

Die Datenbanktabellen werden automatisch bei der

ersten Verwendung erzeugt. Somit werden
Benennungsfehler oder Zugriffsfehler auf die
jeweiligen Spalten vermieden. Die erstellten

Tabellen kénnen beliebig erweitert werden, da der
Zugriff auf die Spalten per Name und nicht per
Indizes erfolgt.

Folgende Datenbankobjektarten wurden fir den
Prototyp festgelegt: Unterschieden wird zwischen
PUNKT, LINIE und POLYGON. Es wurden 3D-
Geometrien verwendet. Die sind zwar ungeeignet
fur eine 2D-GIS-Bearbeitung, erfillen aber die
Vorgabe einer 3D-Geometrie. Dies bedeutet, es
werden die Stutzpunkte des abzubildenden
Objektes in allen drei Dimensionen gespeichert.

Die Festlegung der endglltigen Datenbankstruktur
steht noch aus.
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5.4.13 Erstellung des OKSTRA-konformen
XML-Schemas

Die Umsetzung zur Erzeugung eines OKSTRA-
konformen Schemas wurde in dem Prototyp
Elementweise umgesetzt. Folgende minimal Tags /
Knoten wurden extrahiert um ein punktuelles
georeferenziertes Objekt in einem Schema
abzubilden.

<gml:FeatureCollection gml:id="INT ID"...>
<gml:featureMember>
<okstra:allgemeines Punktobjekt gml:id="IN_ID">
<okstra:Punktgeometrie>
<gml:Point gml:id="P.XXXX">
<gml:pos srsDimension="3">
EASTING NORTHING HEIGHT
</gml:pos>
</gml:Point>
</okstra:Punktgeometrie>
<okstra:Punktnummer>11
</okstra:Punktnummer>
</okstra:allgemeines_Punktobjekt>
</gml:featureMember>
</gml:FeatureCollection>

Dieses Beispiel zeigt einen einzelnen Punkt mit der
der Punktnummer 11. Alle weiten Attribute wurden,
wie in Kap.2.3, beschrieben noch erweitert. Die
automatisch generierten Objekte wurden einzeln in
der jeweiligen Rohdaten-Ordnerstruktur in das XML
Schema umgewandelt und gespeichert.

Zur Kontrolle der generierten XML-Daten dient die
Software OKSTRA-Werkzeug 64 Bit in der Version
1.3.0.36 von der OKSTRA Webseite.


file:///D:/Users/Scheller/AppData/Local/Temp/Temp1_geometrie_s_punkt_2017.zip/Geometrie_S_Punkt_2017.xml
file:///D:/Users/Scheller/AppData/Local/Temp/Temp1_geometrie_s_punkt_2017.zip/Geometrie_S_Punkt_2017.xml
file:///D:/Users/Scheller/AppData/Local/Temp/Temp1_geometrie_s_punkt_2017.zip/Geometrie_S_Punkt_2017.xml
file:///D:/Users/Scheller/AppData/Local/Temp/Temp1_geometrie_s_punkt_2017.zip/Geometrie_S_Punkt_2017.xml
file:///D:/Users/Scheller/AppData/Local/Temp/Temp1_geometrie_s_punkt_2017.zip/Geometrie_S_Punkt_2017.xml
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6 Manuelle Auswertung

Die klassische Auswertung der Objekte erfolgte
entlang der automatisch erfassten, prozessierten
oder trainierten  Strecken. Hierbei wurde
unterschieden, ob die Strecke bereits als
Trainingsdaten Anwendung fand oder es eine fir
das neuronale Netz unbekannte Strecke war. Bei
bekannten  Strecken  wurde die  direkte
Lageabweichung mit bereits herkémmlich erfassten
Daten abgeglichen. Hierbei zeigten sich die
Abweichungen aus der Riuckprojektion und der
Auswertung der mehrfach erfassten Objektpunkte
durch ein Label.

Fehlereinflisse bei korrekten Labels
(Trainingsdaten) waren:

- Fehler in der Ruckprojektion (Lageversatz).

- Mehrfachlabelung eines Objektpunktes
kommt zu keinem sinnvollen Ergebnis
(keine eindeutige Objekt-ID in
Uberlappungsbereichen).

- Fehlerhafte Label (durch bewegte Objekte
oder fehlerhafte Trainingsdaten).

6.1 Kontrolle der Objektdaten

Die Kontrolle der gefundenen Objektdaten erfolgte
Uber einen handisch digitalisierten Datensatz. Ein
Teil dieses Datensatzes war im Bild zu sehen. Hier
wurden alle relevanten Objekte in einer SHAPE-
Datei georeferenziert erfasst. Die Lage dieser
Objekte sollte anschlieBend mit den automatisch
gefundenen Objekten verglichen werden und eine
statistische  Grundlage Uber ordnungsgemaf
gefundene Objekte bilden.

o el

e
Bild 88: Digitalisierte Referenzstrecke mit allen zu erfassenden
Objekten, Visualisierung in QGIS.

Der Vergleich wurde im Weiteren Uber
Datenbank durchgeftihrt.

Bild 89:

Referenzdatensatz mit hinterlegtem Luftbild

eine
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7 Statusbericht:
Klassifizierung

Prototyp und

7.1 Portierung des auf

Windows

Prototyps

Frameworks fiir Deep Learning werden in der Regel

primar  fir  Linux-basierte  Betriebssysteme
entwickelt, da sie oft aus forschungsnahen
Initiativen  hervorgegangen sind. Fur das

Forschungsprojekt war jedoch die Lauffahigkeit
unter dem Betriebssystem Windows erforderlich,
was eine Portierung der Anwendung erforderlich
machte.

Diese Portierung war mit erheblichem Aufwand
verbunden. Die wichtigsten Eckdaten und
Erkenntnisse werden im Folgenden dargestellt.
Eine ausfihrliche Dokumentation erfolgte im
Rahmen der Ubergabe von Code und Software.

7.2 Entwicklungsumgebung und

Zielplattform

Als Entwicklungsumgebung kam Microsoft Visual
Studio 2013 unter Windows 7 Enterprise (64 Bit)
zum Einsatz. Das aktuelle Visual Studio 2017 wurde
als Entwicklungsumgebung verworfen, da die
Herausgeber von Caffe diese Version noch nicht
offiziell unterstitzten.

Zielplattform fur die im Forschungsprojekt erstellte
Software war Windows 7 in der 64 Bit-Version. Da
die Software fur 64 Bit-Systeme kompiliert wurde,
ist sie auf einem 32-Bit-Windows nicht laufféhig.

Fur das Training des neuronalen Netzes war eine
CUDA-fahige Grafikkarte mit einer leistungsstarken
GPU erforderlich. Um die Karte nutzen zu kénnen,
waren verschiedene Entwicklungsbibliotheken wie
CUDA und cudnn von NVIDIA zu installieren.

7.3 Abhangigkeiten: Caffe

Das Caffe-Framework bietet die Mdoglichkeit, die
bendtigten Bibliotheken Uber einen automatischen
Build-Vorgang zu erstellen. Um diesen Build-
Vorgang anzustol3en, werden im Code-Repository
von Caffe entsprechende Skripte mitgeliefert.

Der Quellcode des Windows-Branches von Caffe
wurde in der am 11.07.17 heruntergeladenen
Version verwendet.

Die Abhangigkeiten von Caffe umfassen:

- CUDA (NVIDIA)
- cuDNN (NVIDIA)

- glog (C++ “Google Logging Module”,
https://github.com/google/glog)

- openblas (“An optimized BLAS library”,
www.openblas.net, with LAPACK)

- hdf5

- dflags (formerly Google Commandline
Flags, https://github.com/gflags/gflags)

- leveldb (Google, “LevelDB is a fast key-
value storage library”)

- Imdb (Lightning
Database))

Memory-Mapped

- protobuf (Protocol Buffers - Google's data
interchange format,
https://github.com/google/protobuf)

- snappy (compression/decompression)
- Boost (>= 1.55, hier 1.61)

- opencv (>= 2.4, hier 3.1.0)

- zlib (caffezlib.dll, caffezlibl.dll)

- Python (2.7)

AulRerdem wurden weitere DLLs mitgeliefert, die zur
Ausfuhrung bendétigt werden:

- libgcc_s_seh-1.dll
- libfortran-3.dlI

- libquadmath-0.dll
- msvcpl20.dll

- msvcrl20.dll

Zielfuhrend war die Berlcksichtigung von
vorkompilierten ,Binaries®, die von Caffe jedoch nur
fur bestimmte Kombinationen von Compiler,
Nutzung von CPU oder GPU und verschiedene
CUDA-Versionen angeboten werden.

7.4 Abhangigkeiten Prototyp

Die Software, die im Rahmen des
Forschungsprojektes erstellt wurde, hat eigene
Abhéngigkeiten. Diese umfassen neben Caffe:

- CUDA (NVIDIA, 8.0.62)
- cuDNN (NVIDIA, 6.0.21)

- Ot
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- Boost
- QHull

- VTK  (Konfiguration mit  Qt)  flr
Visualisierungen

- Point Cloud Library (PCL, mit VTK, Qt,

QHull, Visualization-Modul muss mit
kompiliert werden, 1.8.0)

- eigen3

- flann

- opencv (Konfiguration mit Qt, 3.2.0)
- zlib

- Perl (z.B. Strawberry Perl, benétigt fur pkg-
config-Skripte)

- OpenGL 2 fir Visualisierungen

- (OpenCV contrib, optional)

- (Google Test, fur Debug-Build)
(gcov, fur Debug-Build)

- (gdal, optional far
Ergebnisschnittstellen)

spezielle

7.5 Hinweise zur Konfiguration der
Bibliotheken und Software

Bei der Kompilierung der Bibliotheken unter
Windows sind verschiedene, auf den
Herstellerseiten teilweise in der Dokumentation
kaum aufzufindende, Probleme aufgetreten.

PCL

Fur die Kompilierung miussen die Praprozessor-
Definitionen sowie die Compiler- und Linker-Flags,
wie sie im CMake-Buildsystem vordefiniert sind,
angepasst werden. Wird dies unterlassen, ist die
Bibliothek zwar kompiliert, es treten jedoch im
Prototyp zu einem spéteren Zeitpunkt schwer zu
interpretierende Laufzeitfehler auf.

- Préaprozessor-Define:
,PCL_NO_PRECOMPILE"

- Compiler Flag ,/bigobj*

Diese Anderungen kénnen im CMake-Buildsystem
erfolgen; es ist dann jedoch in der nachfolgend
erzeugten Visual Studio-Solution nochmals zu
kontrollieren, ob die Anderungen wie gewiinscht
Ubernommen wurden. Andernfalls kdnnen die
Anderungen auch dort vorgenommen werden.

Prototyp

Im Release-Build sind
erforderlich:

folgende Linker-Flags

- Compiler-Flag ,/EHsc*

- Linker
J/NODEFAULTLIB:msvcrtd.lib“

Flag:

Diese Flags sind zwar im Buildsystem Cmake
angelegt, werden jedoch von Visual Studio 2013
nicht zuverlassig interpretiert und missen deshalb
manuell kontrolliert und ggf. gesetzt werden.
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8 Vergleich und Schluss-
folgerungen
8.1 Manuelle Auswertung der

Teststecke

Die Teststrecke wurde in Abstimmung mit den AG
ausgewahlt und am 30.10.2017 befahren. Es
wurden Teilsticke der BAB A3 und A4, der
Bundesstralen B55 und B484 und mehrere
Kreisstralien befahren. Enthalten waren auch 3
Ortsdurchfahrten.

Die Teststrecke hat eine Lange von ca. 46 km. Fir
die Aufnahme wurde das Messfahrzeug IRIS12
eingesetzt. Dieses ist mit vier CCD Umfeld Kameras
und zwei Laserscannern ausgestattet. Die erfassten
Rohdaten hatten eine Grol3e von ca. 200 GB. Im
Zuge der Messung wurden rund 38000 Bilder und
2,8 Milliarden Laserscannerpunkte erfasst.

Bild 90: 46km lange Teststrecke im Raum Bergisch Glattbach

Die Aufnahme erfolgte als Rundkurs, ohne
Unterbrechung der Messung, sodass eine
vollstandige Abbildung der Teststrecke mdglich
war. Die Auswertung der Trajektorien ergaben eine
mittlere Standardabweichung der Trajektorie von
4 cm.

Top View: Latitude [deg)
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Bild 91: Ausgewertete Trajektorie des Messfahrzeuges IRIS12
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Bild 92: Genauigkeiten der Testfahrt Giber die Zeit in Meter, rot
—> Nord-Positionsfehler RMS [m], Schwarz -> Ost-
Positionierungsfehler RMS [m] und griin Hohenfehler
RMS [m]

a8 | |
2 |
01 |

il |

2.06 '” | | || .
o P

i -
L=V LI L-Mw,uh.'_.f-\, sk Ao AN ,.JHJL-: et i)

120,000 131,000 133,000 123,000 124,000
Tore (sec)

[ ot Poiion Eror S () — et Posion Exvr S b7 ]

Bild 93: Befahrungsgeschwindigkeit der Teststrecke Uber die
Zeit

Die Digitalisierung erfolgte auf Grundlage der
georeferenzierten Orthobilder der Punktwolke. In
einem externen Prozess wurden die 3D
Punktwolken in ein planares Grauwertbild
transformiert und als georeferenziertes Orthophoto
gespeichert. Die Pixelauflésung betrug 1cm und
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jeder Teilbereich hatte eine GréRe von ca. 10 x
20m.

Bild 94: Referenzdatensatz mit
Orthophoto aus Laserscanner Daten

georeferenziertem

Auf Grundlage dieser Befahrung wurde eine
Referenzdigitalisierung erstellt. Die erfassen
Objekte sind identisch mit den zu detektierenden
Objekten  des  Neuronalen Netzes.  Zur
Digitalisierung wurde das Geoinformationssystem
QGIS (Version 10) verwendet auf Basis einer
Postgres Datenbank.

Die Digitalisierung erfolgte in einem Korridor von
20m entlang der Trajektorie. Das entspricht dem
Bereich, in dem das Neuronale Netz aufgrund der
Dichteverteilungen in der Punktwolke Objekte
detektieren kann. Die erfassten Objekte wurden mit
einer Label-ID versehen, welche Riickschlusse auf
die Art des Objektes gibt. Die Referenzobjekte
wurden in drei Tabellen, in Bezug auf den jeweiligen
Geometrietypen, aufgeteilt (siehe Tabelle 7).

Bild 95: Referenzdigitalisierung Innerorts (Geometrietypen:
POINTS, LineSTRING, POLYGON)

Die Darstellung und Editierung erfolgte ebenfalls in
QGIS. Das Programm kann verschiedene
Datenbanken und Websevices visualisieren.

Bild 96: Referenzdigitalisierung BAB A4 (Geometrietypen:
POINTS, LineSTRING, POLYGON).

Tabelle 7 Zuordnung der Reprasentation in der
Datenbank fur die Referenzobjekte

ID Obijekttyp Geometrie/WKT
255 Unlabeled -
1 Schild Point
2 Kilometertafel Point
3 Stationszeichen Point
4 Ortsdurchfahrtszeichen Point
5 Notrufséaule Point
6 Lichtsignalanlage Point
7 Beleuchtung Point
8 Mast Point
9 Leitpfosten Point
10 Schutzplanke MultiLinestring
11 Schutzwand MultiLinestring
12 Bauwerk Polygon
13 Verteilerkasten Punkt
14 Bordstein MultiLinestring
15 Deckel Punkt
16 Fahrbahnmarkierung MultiLinestring
17 Baumstamm Punkt
18 Strale Polygon
19 Baumkrone Polygon
20 Gehweg Polygon
21 Fahrzeug -
22 Person -
23 Vegetation Polygon
24 Boden Polygon
25 Himmel -
26 Sperrflache Polygon
27 Kennzeichen -
28 Schacht Point
29 Schildriickseite Point
30 Betonleitwand MultiLinestring
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CREATE TABLE ref_polygon_objects
(

gid serial NOT NULL,

label_id integer,

label_name text,

the_geom geometry,

height double precision,

comment text,

CONSTRAINT ref_polygon_objects_pkey
PRIMARY KEY (gid),

CONSTRAINT enforce_dims_the_geom
CHECK (st_ndims(the_geom) = 2),
CONSTRAINT  enforce_geotype_the _geom
CHECK (geometrytype(the_geom) =
'MULTIPOLYGON'":itext OR the_geom IS
NULL),

CONSTRAINT enforce_srid_the_geom
CHECK (st_srid(the_geom) = 25832)

)

WITH (

OIDS=FALSE

)i

ALTER TABLE ref_polygon_objects
OWNER TO postgres;

- Index:

verwendet.

Bild 97: Datenbank Tabelle fur die Referenzobjekte fur die
geometrische Représentation - Polygon - SQL

Die digitalisierten Objekte wurden weiterhin mit den
Luftbildern DOP20 des WMTS Service des Landes
NRW abgeglichen. Der DOP20 Link fir die
Einbindung in einem Geoinformationssystem lautet:

https://www.wmts.nrw.de/geobasis/wmts nw dop2
0)

Weitere Informationen sind unter folgendem Link
erhaltlich:

https://www.bezreg-
koeln.nrw.de/brk internet/geobasis/webdienste/ge
odatendienste/index.html

Das Luftbild wurde zusammen mit den CCD Bildern
des Messfahrzeuges zur besseren Orientierung

Bild 98 =zeigt die deckungsgleiche
Referenz der Digitalisierung mit den Luftbild-
erzeugnissen des oben genannten Webservices.
Die Genauigkeit der Digitalisierung betrug ca. +/-
10cm. Einzige Einschrankung waren die ersten
1,5km der Testmessung. In diesem Bereich war die
Abweichung zwischen Lufthild und Messung des
Mobile Mapping Fahrzeuges > 30cm. Dies wurde
auf den dortigen sehr schlechten GPS Empfangs
zurlickgefuihrt. Nach Erreichen der Autobahn-
auffahrt zur BAB A4 entsprach die Genauigkeit
wieder ca. +/-10cm (siehe Bild 98).

Es konnten nicht alle Objektklassen fiir den
Referenzdatensatz digitalisiert werden. Dies betraf
Objektklassen, die nur temporéar vorhanden waren
(bspw.  Personen und Fahrzeuge), und
Objektklassen, die nicht in den Daten des
Laserscanners sichtbar waren (bspw. Objektklasse
Himmel). Die Objektlasse ,Schilderriickseite* wurde
mit in die Objektklasse 1 ,Schild” integriert. Diese
Objektklasse diente lediglich zur Unterscheidung
eines Schildes fiir das Neuronale Netzwerk.

Bild 98: Lufthild DOP20 Uberlagert mit der
Referenzdigitalisierung, BAB A4 (rot — Schutzplanke,
gelbe Flache — Fahrbahn, griin Flache — Vegetation —
gelbe Linie — Bordstein )

Bild 99: Luftbild DOP20 uberlagert mit der Referenzdigitalisierung,
BAB A4 mit Schutzwand (rot — Schutzplanke, gelbe
Flache — Fahrbahn, griin Flache — Vegetation, beige
gepunktete Linie — Schutzwand)


https://www.wmts.nrw.de/geobasis/wmts_nw_dop20
https://www.wmts.nrw.de/geobasis/wmts_nw_dop20
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Die  Referenzdigitalisierung umfasste 2100
Punktobjekte, 3650 Linienobjekte mit einer
Gesamtlange von ca. 4,5 km und 1772 Polygone
mit einer Gesamtflache von ca. 20 Hektar.

8.2 Aufbereitung der
ergebnisse zum
Datenbank

Extraktions-
Import in die

Die Ergebnisdaten aus dem Neuronalen Netz
wurden in die Ordnerstruktur der Messdaten mit
eingegliedert. Alle Messdaten wurden, wie in Kap.
5.1.1 beschrieben, im Ordner ,objects” gespeichert.

Zur  besseren  Prozessierung wurde  die
Auswertestrecke in Teilbereiche von 50 m
aufgeteilt. Der Teilbereich basierte auf den

prozessierten Punktwolken des Messfahrzeuges,
welche in einem Abstand von 10m exportiert
wurden. Grundlage fur diese Stationierung bildet
hier der im Messfahrzeug verwendete Odometer.

Jeder 50 m Teilbereich enthielt alle validierten und
extrahierten Objekte in einen weiteren Ordner,
weiterhin eine fortlaufende Objekt ID und eine Label
ID welches der gefunden Objektklasse entsprach.

Im jeweiligen Objektordner befanden sich 2
Textdateien. Die erste beschrieb das extrahierte
Objekt naher. Hier wurden Label ID und das
Umringpolygon fir den Import in die Datenbank
gespeichert.

ObjektTyp=449545556

ObjektID=0

LabellD=10

ProjektString=P15298 Referenzstrecke
Punktwolke=punktwolke_0_ 10 object0_10.txt

Postgis="POLYGON((7.2000012400247888
50.951652225647628,7.1999674136539191
50.951665931968321,7.199958075331943
50.951669416733289))

Bild 100: Ergebnis Datei mit Attributen und Umring Polygon.

Die zweite Datei enthielt die extrahierte Punktwolke
des Objektes. Des weiten wurden auch die
Farbinformationen aus den Flachensensoren
gespeichert. Das Format dieser Datei wurde wie
folgt definiert:

Northing [m] Easting [m] Height[m] Rot[8bit]
Grin[8bit] Blau[8bit]

Durch diese Struktur konnte das Umringpolygon mit
der Punktwolke und der Objekt ID eindeutig
zugeordnet werden.

Zum Vergleich mit den Referenzdaten und auch in
Hinblick auf die OKSTRA konforme Speicherung
der Daten mussten die Umringpolygone noch in den
jeweiligen Geometrietyp transformiert werden.
Hierzu wurden folgende nachfolgend aufgefiihrte
mathematische Umwandelungen vorgenommen.

Fur die Transformation der Punktobjekte wurde ein
Schwerpunkt aus den einzelnen Punkten des
Umringpolygons berechnet.

Diese Reprasentation wurde zusammen mit allen
verfugbaren Attributen in die Datenbank Uber-
nommen.

Fur die Transformation der Linienobjekte wurde ein
.2D Straight Skeleton® Algorithmus verwendet.
Dieser Algorithmus wird definiert Gber eine
schrittweise Erosion des Polygons. Die Seiten des
Polygons werden hierbei parallel verschoben.
Durch die Verbindung der neu entstandenen
Polygonpunkte jeder Erosionsstufe wird die
Linienstruktur des Ergebnisses gebildet.

Dieses Ergebnis wurde mit einem Douglas-
Peucker-Algorithmus gefiltert und in die Datenbank
Ubernommen. Wie im Bild 102 zu sehen ist, wurde
der zuvor als Polygon detektierte Bereich, durch
eine Linie generalisiert.

Bild 101: Extrahierte Linienobjekte (rot) aus Umring-Polygonen
(griin) (Objektklasse -Fahrbahnmarkierung)



83

Die weiteren Objektklassen mit einer flachenhaften
Auspragung wie ,Fahrbahnoberflache* oder
,Gehweg“ mussten zur Validierung der Daten auch
angepasst werden.

Die Umringpolygone, welche aus der Prozesskette
des Neuronalen Netztes entstehen, wurden aus den
automatisch extrahierten und gruppierten Daten
berechnet. Hierbei entstanden zum Teil grof3e
Uberlappungsbereiche der einzelnen Objekt-
klassen, welche sich in den Umringpolygonen
wiederspiegeln. Zur Validierung der Daten sollten
keine Uberlappenden Bereiche entstehen, da in
diesen Bereichen keine eindeutige Zuordnung
erfolgen kann. Im Bereich von extrahierten
Vegetationsflachen und Gehwegflachen wurde dies
besonders deutlich. Die Vegetation wird z.B. als

Bild 102: Grafische Darstellung des ,2D Straight Skeleton®
Algorithmus, Quelle: Greenwood Mapping Data: 2D
Straight Skeleton algorithm in SFCGAL - s C++
wrapper library around CGAL

Punktwolke neben der StralRe korrekt detektiert. Im
Anschluss folgte ein 1m breiter Gehweg und eine
Vegetationsflache. Bei der Gruppierung der Objekte
auf Basis der Punktwolke wurden beide rdumlich
getrennten Vegetationsflachen durch einzelne
Punkte auf dem Gehweg, die als Vegetation
extrahiert wurden, zusammengefasst. Dies
entstand durch kleine Pflanzen zwischen den
Gehwegplatten oder durch eine falsche Extraktion.
Durch die Zusammenfassung der beiden
Vegetationsflachen entstand somit fir den Gehweg

ein doppeltes Extraktionsergebnis: Zum einen
,vegetation® und zum anderen ,Gehweg“. Dies
obwohl die Reprasentation des Punktwolken-
ausschnittes korrekt abgebildet wurde.

Dieser Umstand musste vor dem Import in die
Datenbank bereinigt werden. Auf Grundlage, dass
der Separierungs- bzw. Clusteralgorithmus
sequenziell die Objektklassen aus der Punktwolke
extrahierte, konnte mit Hilfe dieser Reihenfolge eine
nachtragliche Verschneidung der (berlappenden
Polygone erfolgen.

Die Extraktionssequenz war wie folgt festgelegt:
.Stralle, Boden, Vegetation, Gehweg, Bauwerk®.

Die Sperrflache wurde ausgelassen, da im
Referenzdatensatz dieses Polygon auch als Layer
Uber der StraRenflache digitalisiert wurde. Die
Dopplung im Bereich der Sperrflaichen war hier
beabsichtigt, da mehr als die Halfte dieser
Oberflache ,Stral3enbelag® war und somit nicht
eindeutig getrennt werden konnte. Die extrahierte
Punktwolke enthielt somit nur die Markierung und
wurde durch den Umringalgorithmus als Flache
realisiert.

Die Verschneidung aller benachbarten Flachen
erfolgte Uber die Datenbank. Im Ergebnis lagen
eindeutig abgegrenzte Polygone zur Beschreibung
der Objektklasse vor.

8.3 Zuordnung der extrahierten Daten
zu ASB / OKSTRA

Die Anweisung StralRendatenbank (ASB) regelt
bundesweit die Stationierung einer Stral3e, den
Aufbau des Ordnungssystems und die Abbildung
der baulichen Anlagen.

Die im Projekt erhobenen Daten waren
georeferenziert, folgten allerdings keinem Schema
analog der o.g. StralRendatenbank. Die Zuordnung
musste im anschlieBend erfolgen. Hierzu sind
generell folgende Voraussetzungen erforderlich:

e StralRenachse als Kleinpunktliste in einer
Datenbank
Festlegung der Netzknoten (VNK, NNK)
Stationierungsrichtung

Mit diesen Informationen konnte eine geometrische
Zuordnung der einzelnen automatisch extrahierten
Objekte erfolgen.

Die Zuordnung zum Netzabschnitt wurde {ber
Voronoi-Diagramme geldst. Hierbei wurden die
Kleinpunkte, die den Netzabschnitt geometrisch
beschreiben, als Ausgangspunkt fir die
Berechnung verwendet. Die hierdurch
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entstandenen Flachen um die Kleinpunkte wurden
mit den Netzabschnittsattributen versehen. Somit
konnte die Objektposition geometrisch durch eine
Polygon-Punkt Verschneidung dem Netzabschnitt
zugeordnet werden. Die Stationierung konnte durch
die Erzeugung des Lotes auf die Kleinpunktliste von
den Objektteilen berechnet werden.

Die Netzknotenregion nimmt bei der Erstellung der
Voronoi-Diagramme eine Sonderrolle ein. Die
umgebene Flache der Voronoi-Zelle muss je nach
Lage der benachbarten Streckenabschnitte
unterteilt werden. Die Unterteilung wurde so
vorgenommen, dass die Zelle gleichmaRig auf
Grundlage der Streckenfihrung zerlegt wurde.
Damit war es moglich, die ASB Netzinformationen
an die georeferenzierten Daten der Extraktions-
ergebnisse zu verknipfen.

Die Umsetzung des OKSTA-konformen Exports
konnte nur Uber eine vorhandene ASB-konforme
Abbildung der Netzknotenabschnitte erfolgen. Die
weitere Verknipfung mit den Metadaten wurde
anschlieBend auf Grundlage der Zuordnung zum
Netzknotenabschnitt vorgenommen.

Die OKSTRA-Abbildung sieht nicht vor, Bilddaten
und Laserscannerdaten zu integrieren. Somit
beschrankte sich die Zuordnung auf eine 2D-
Abbildung der extrahierten  Objekte. Die
Attribuierung blieb erhalten, so dass ein spaterer
Zugriff auf die Rohdaten méglich war.

8.4 Auswertung und Vergleich der
Referenzstrecke mit den
automatisch extrahierten Objekten

Der Ausgangspunkt des Vergleichs der automatisch
extrahierten Objekte mit den Objekten aus der
Referenzdigitalisierung (siehe Kap. 8.1) war der
Import in die Datenbank. Das Testgebiet wurde
jeweils in einen Abschnitt Autobahn, LandstraRe
und Ortsdurchfahrt unterteilt. Jeder Geometrietyp
(Punk, Linie, Polygon) wurde separat mit dem
Referenzdatensatz  validiert. Die  Referenz-
digitalisierung war hierbei die in Kapitel 8.1
genannte Stecke, die manuell Giber die Messbilder
und die vorhandenen Luftbilder erfasst wurde.

8.4.1 Punktobjekte:

Die Auswertung der Punktobjekte erfolgte um jeden
Referenzpunkt im jeweiligen Testgebiet anhand
eines Buffers. In diesem Buffer wurde die Menge
aller extrahierten Punktobjekte gesucht. Im
Anschluss erfolgte die Prufung der jeweiligen Label-

Klasse eines gefundenen Objektes. Wurde exakt
ein Punkt im Buffer mit identischer Label ID
gefunden, so konnte davon ausgegangen werden,
dass das korrespondierende Objekt eindeutig
zugeordnet werden konnte. Diese Mdglichkeit wird
als Falll definiert (siehe Bild 103: Auswertungsfall 1
Punktobjekte: Punktgeometrie und die Label ID
konnten eindeutig zugeordnet werden).

m Referenzobjekt mit Buffer

+ Autom. detelktierter Punkt

Bild 103: Auswertungsfall 1 Punktobjekte: Punktgeometrie
und die Label ID konnten eindeutig zugeordnet
werden

Wurden mehrere Objekte mit gleicher oder
unterschiedlicher Label ID gefunden, so konnte die
Zuordnung nicht eindeutig vorgenommen werden.

Enthielt der Buffer genau ein extrahiertes Element,
welches aber eine andere Label ID besaf3, war die
Objektklassifizierung fehlerhaft. Der Fall 2 wurde
entsprechend Bild 104 festgelegt.

B Referenzobjekt mit Buffer

8 Autom. detektierter Punkt
mit inkorrekte m Label

Bild 104: Auswertungsfall 2 Punktobjekte:
Punktgeometrie konnte eindeutig zugeordnet
werden und Label ID ist nicht korrekt

Enthielt der Buffer mehrere Objekte ohne
passender Label ID, wurde das Objekt, welches den
kleinsten geometrischen Abstand zum
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Referenzobjekt besal3, zugeordnet. Fall3 beschreibt
diese nicht eindeutige Zuordnung (siehe Bild 105).
Diese Mdoglichkeit stellte allerdings eine Ausnahme
fur Objekte, die i.d.R. die gleiche oder eine ahnliche
Position besal3en, wie z.B. der Mast und das Schild,
dar.

m Referenzobjelkt mit Buffer

8 Autom. detektierter Punkt
mitinkorrektem Label

Bild 105: Auswertungsfall 3 Punktobjekte: Punktgeometrie
und LABEL ID konnten nicht eindeutig zugeordnet
werden

Beinhaltete ein Buffer um ein Referenzobjekt kein
automatisch extrahiertes Element, konnte keine
Zuordnung erfolgen. Das Objekt galt somit als nicht
erkannt. Diese Mdglichkeit wurde als Fall 4 definiert
(siehe Bild 106).

m Referenzobjekt mit Buffer
ohne Vergleichspunkt

Bild 106: Auswertungsfall 4 Punktobjekte: Punktobjekt
wurde nicht im automatisch generierten
Datensatz gefunden

Des Weiteren konnte es durch eine fehlerhafte
Extraktion vorkommen, dass ein Objekt erkannt
wurde, welches im Referenzdatensatz nicht
vorhanden war. Dieser Fall kann durch dynamische
Effekte auftreten, z.B. Fahrzeuge und Personen, die
mit einer falschen LABEL ID erkannt wurden und im
Referenzdatensatz nicht vorhanden waren. Die
Moglichkeit wird im Weiteren als Fall 5 bezeichnet
(siehe Bild 107).

m Autom. detektierter
Punkt
chne Referenzobjekt

Bild 107: Auswertungsfall 5 Punktobjekte: Automatisch
detektiertes  Objekt  wurde  nicht im
Referenzdatensatz gefunden

Die Falle 1 bis 4 bildeten die Gesamtheit der
Referenzobjekte und ergaben in Summe 100%.
Des Weiteren wurde fir jedes korrespondierende
Punktobjekt ein mittlerer Abstand berechnet.

8.4.2 Linienobjekte:

Die Auswertung der Linienobjekte erfolgte anhand
eines Buffers von 1 m um jede Referenzlinie im
jeweiligen Testgebiet. Im ersten Schritt wurde die
Menge aller zu extrahierten Linienobjekte gesucht,
die sich geometrisch in diesem Bereich befanden.
Im zweiten Schritt wurden alle Linienelemente am
Umring des Buffers geteilt. Die jetzt im Buffer
liegenden Objekte bildeten die Vergleichsmenge.
Wurden mehrere Linien im Buffer mit identischer
Label ID gefunden, so wurde daraus gefolgert, dass
das korrespondierende Objekt eindeutig
zugeordnet werden konnte. An die Linienobjekte
wurden zwei weitere Bedingungen gestellt: Zum
einen durfte der mittlere Abstand zum
Referenzobjekt nicht gréRer sein als die Buffer-
GroRe und zum anderen musste die aufsummierte
Lange der gefundenen Linienobjekte dem
Referenzobjekt entsprechen. Diese Mdéglichkeit
wurde als Fall 1 definiert (siehe Bild 108).



86

E=

m Referenzohjekt mit Buffer

m Agtom. Detektierte Linien

Bild 108: Auswertungsfall 1 Linienobjekte: Referenzlinie
und automatische detektiere Linie waren in
Lage, Lange und Position ahnlich, die Label ID
wurde korrekt zugeordnet

Beinhaltete der Buffer mehrere extrahierte
Elemente, welche aber eine andere Label ID
besalRen, war die Objektklassifizierung fehlerhaft.
Die Bedingungen, dass der mittlere Abstand zum
Referenzobjekt nicht groRer als die Buffer-Grol3e
sein durfte und die aufsummierte Lange dem
Referenzobjekt entsprechen musste, blieben
erhalten. Dies entspricht Fall 2 (siehe Bild 109).

m Referenzohjekt mit Buffer

nn Autom. detektierte

Objekte mit inkorrektem
einheitlichem Label

Bild 109: Auswertungsfall 2 Linienobjekte:
Referenzlinie und automatische
detektiere Linie waren in Lage, Lange und
Position &ahnlich. Die Label ID wurde
falsch zugeordnet

Enthielt der Buffer mehrere Objekte ohne
passender Label ID wurde das Objekt zugeordnet,
welches den kleinsten geometrischen Abstand zum
Referenzobjekt besal3. Zeigte der Buffer der
Referenzlinie ein Objekt mit identischer Lable ID
und nicht Ubereinstimmender Lange auf, wurde
dieses Objekt dem Referenzobjekt zugeordnet.
Diese nicht eindeutige Zuordnung beschrieb den
Fall 3, in dem nur Teile mit der Referenz-
digitalisierung Ubereinstimmen (siehe Bild 110).

m Referenzobjekt mit Buffer

i Autom. detektierte Ohbjekte
mit v erschiedenen
inkaorrekten Labeln

Bild 110: Auswertungsfall 3 Linienobjekte: Referenzlinie und
automatische detektiere Linie waren in Lage und
Position ahnlich. Die Lange ist des Objektes ist
unvollstandig

Beinhaltete ein Buffer um ein Referenzobjekt kein
automatisch extrahiertes Element, konnte keine
Zuordnung erfolgen und das Objekt galt als nicht
erkannt. Diese Mdglichkeit wurde mit Fall 4 definiert
(siehe Bild 111).

m Referenzobjeld mit Buffer
ohne Vergleichsohjekt

Bild 111: Auswertungsfall 4 Linienobjekte: Fur die
Referenzlinie konnte kein automatisch
detektiertes Objekt zugeordnet werden

Des Weiteren konnte es durch eine fehlerhafte
Extraktion vorkommen, dass ein Linienobjekt
erkannt wurde, welches im Referenzdatensatz nicht
vorhanden war. Der Fall wurde durch dynamische
Effekte hervorgerufen, z.B. bei Fahrzeugen, die mit
einer falschen LABEL ID erkannt wurden. Herbei
waren Objekte extrahiert worden, die nicht im
Referenzdatensatz  enthalten  waren. Diese
Mdoglichkeit wurde im Weiteren als Fall 5 bezeichnet
(siehe Bild 112).
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m Autom. detektiertes
Objekt
chne Referenzobjelkt

Bild 112: Auswertungsfall 5 Linienobjekte: Fir das
automatisch detektierte Objekt konnte keine
Referenzlinie zugeordnet werden

Die Falle 1 bis 4 bildeten die Gesamtheit der
Referenzobjekte und ergaben in Summe 100%.
Des Weiteren wurde fiir jedes korrespondierende
Linienobjekt ein mittlerer Abstand berechnet und
angegeben.

8.4.3 Flachenobjekte:

Voraussetzung fir die Auswertung der Flachen-
objekte war die Extraktion der Referenzpolygone im
jeweiligen Testgebiet. Jedes Polygon im Testgebiet
diente im Weiteren als zu prifende Schnittmenge
mit einem Referenz-Buffer. Der hier eingefiihrte
Buffer diente zur besseren Erfassung der
Randbereiche der automatisch detektierten
Flachen. Ein Nachteil hierbei war, dass kleine
Flachenstiicke aus den angrenzenden Flachen-
objekten mit in der Schnittmenge vorhanden waren.
Voraussetzung fur die Auswertung war, wie in Kap.
8.2 Dbeschrieben, dass sich die einzelnen
Flachenobjekte  nicht  Uberlappen  durften.
Anderenfalls kam es in den Randbereichen zu
keiner eindeutigen Aussage beim Soll-Ist-Vergleich.

Erster Schritt war die Detektion aller in einem
Referenzobjekt enthaltenen automatisch extra-
hierten Flachenobjekten. In der Regel befanden
sich mehrere Flachen mit gleicher oder unter-
schiedlicher Label ID im Uberlappungsbereich des
Referenzobjektes.

Im zweiten Schritt wurden alle automatisch
extrahierten Flachen am Umring des Referen-
zobjektes geteilt. Die jetzt innerhalb liegenden
automatisch detektierten Flachenteile bildeten die
Vergleichsmenge.

Die Polygone der Referenzdigitalisierung und der
automatischen Extraktion sollten deckungsgleich
Ubereinanderliegen. Die Referenzdigitalisierung der
Flachen bestand aus einzelnen Polygonen die
Uberlappungsfrei die reale Oberflache beschrieben.

Eine Referenzflache bestand somit immer aus
mehreren automatisch detektierten Flachen oder
mehrere Flachen der Referenzkalibrierung ergaben
eine automatisch generierte Flache.

Wurden mehrere Flachen mit identischer Label ID
im  Referenzobjekt gefunden, ergab die
aufsummierten Flacheniberdeckung aller
Flachenobjekte in der Referenzflache den spateren
Vergleichswert als Flachenmal3.

Wenn die Summer der einzelnen Flachenteile einer
LABEL ID 80% erreichte, wurde davon
ausgegangen, dass das korrespondierende Objekt
eindeutig zugeordnet werden konnte.

Die 80% Flachenuberdeckung ergab sich aus der
Digitalisiergenauigkeit und aus einem empirischen
Wert, der aus der Dichteverteilung der Punktwolke
und der Extraktionsgenauigkeit des Neuronalen
Netzes (welches die Punktwolken) Kklassifiziert
wurde.

aufsummierte
80% Uberein-

Im Weiteren wurde die
Flachenuberdeckung mit einer
stimmung als Falll definiert.

m Referenzobjekt mit Buffer

m Autom. Detektierte Flachen

- Schnitmengen

Bild 113: Auswertungsfall 1 Flachenobjekte: Referenz-
flache und automatische detektierte Polygonteile
sind &hnlich, die Label ID wurde korrekt
zugeordnet

Beinhaltete die Referenzflache mehrere extrahierte
Elemente, welche eine andere Label ID als die
Referenzfliche besalBen, war die Objekt-
klassifizierung fehlerhaft. War eine Label ID mit
einer aufsummierten Flache von mehr als 80%
vorhanden, entsprach dies einer falschen
Zuweisung der Label ID. Dies entsprach Fall 2.
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FTowvana L

m Referenzobjekt mit Buffer

nn Autom. detektierte
Objektz mit inkorrekiem
ginheitlichem Label

I Schnitmengen

Bild 114: Auswertungsfall 2 Flachenobjekte: Referenz-
flache und automatische detektierte Polygonteile
waren in Lage, Flacheninhalt und Position ahnlich
(die Label ID wurde nicht korrekt zugeordnet)

Enthielt die Referenzflaiche mehrere Objekte,
welche die Falle 1 und 3 nicht erfillten, wurde das
Objekt  zugeordnet, welches die grofdte
aufsummierte Flache besal3. Das bedeutete, dass
es keine eindeutige Zuordnung zum Referenzobjekt
gegeben hat. Dies lag an einer falschen Zuordnung
des Labels oder an einem Lageversatz der
automatisch extrahierten Flache, welches die
Bedingung von Fall 1 (80% Uberdeckung)
unterschreitet. Diese nicht eindeutige Zuordnung
beschrieb Fall 3.

m Referenzobjekt mit Buffer

i Autom. detektierte Objekie
mit verschiedenen
inkorrekien Labeln

M Schnitmengen

Bild 115: Auswertungsfall 3 Flachenobjekte: Referenzflache
und automatische detektierte Polygonteile waren in
Lage identisch ( Flacheninhalt oder Label ID konnten
nicht korrekt zugeordnet werden)

Beinhaltete eine Referenzflache kein automatisch
extrahiertes Element, konnte keine Zuordnung
erfolgen und das Objekt galt als nicht erkannt. Diese
Moglichkeit wurde als Fall 4 definiert.

m Referenzobjeld mit Buffer
chne Vergleichsohjekt

Bild 116: Auswertungsfall 4 Flachenobjekte: Zur
Referenzflache  konnten  keine  automatisch
detektierten Polygonteile zugeordnet werden

Des Weiteren konnte es durch eine fehlerhafte
Extraktion vorkommen, dass Objekte erkannt
wurden, welche im Referenzdatensatz nicht
vorhanden waren. Diese Moglichkeit wird als Fall 5
bezeichnet.

m Autom. deteldiertes
Objekt
chne Referenzohjekt

Bild 117: Auswertungsfall 5 Flachenobjekte: Fir automatisch
detektierte Polygonteile wurde keine Referenzflache
zugeordnet

Die Falle 1 bis 4 bilden die Gesamtheit der
Referenzobjekte und ergaben in Summe 100%.

Alle hier beschrieben Falle sind in Bild 118
abschlieBend zusammengefasst.
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Bild 118: Unterscheidungen zur Eingruppierung des Soll-IST Vergleiches zwischen dem Referenzdatensatz und dem automatisch
generierten Datensatz. Hierbei wurde nach Punkt- Linien und Flachenobjekt unterschieden (siehe Kap. 8.3)

Die  Suchkriterien wurden dem jeweiligen
Geometrietyp angepasst. Hauptkriterium hierbei
war die Vergleichbarkeit der einzelnen Objekte im
Referenzdatensatz und in den automatisch
generierten Daten.

Bei den Punktobjekten wurde ebenfalls die Anzahl
der im Suchradius gefunden Objekte berticksichtigt.
Der festgelegte Suchradius ergab sich aus
heuristischen  Vergleichen  der  Extraktions-
genauigkeit einzelner Punktobjekte aus einer
Punktwolke. Weiteren Einfluss auf die Extraktions-
genauigkeit hatten die bei Laserscannmessungen
bedingten  Kanteneffekte, die entlang der
Aufnahmerichtung zu einer VergréRerung des
Objektes fuhren und den Verdeckungen, die zu
einer virtuellen Trennung eines Objektes fuhren. Mit
diesen Einflissen ergab sich ein, fir die weitere
Auswertung, optimaler Buffer von 3m.

Der Buffer erstreckte sich, wie bereits in Kap. 8.4
beschrieben, um jeden Referenzpunkt. Desweitern
wurden innerhalb des Buffers die gefundenen
Objekte nach der kirzesten Distanz zum
Referenzobjekts und nach der Label ID sortiert. Auf

Grundlage dieser Vorsortierung fand die
Unterscheidung der einzelnen Falle statt (siehe Bild
118).

Die Suchkriterien flir Linienobjekte basierten in
erster Linie auf der Lé&ngenubereinstimmung
zwischen Referenzlinie und automatisch
extrahierten Objektstrukturen. Da beide Datenséatze
aus der gleichen Befahrung extrahiert bzw.
digitalisiert wurden, war Ihre georeferenzierte Lage
ahnlich. Hingegen unterscheideten sich die
einzelnen Liniensegmente und deren Aufteilung
maf3geblich. Hierzu wurde angenommen, dass eine
Referenzlinie aus mehreren automatisch
detektierten Linien oder eine automatisch
detektierte Linie aus mehreren Referenzlinien
bestand. Mit dieser Annahme wurde um jede
Referenzlinie ein Buffer von 1m festgesetzt. Dieser
Buffer bildete die Referenzschnittmenge der zu
prifenden Linienobjekte, die durch das neuronale
Netz gefunden wurden. In dieser Schnittmenge
befanden sich alle lagemalRig benachbarten
Objekte. Erster Schritt nach der Erstellung der
Schnittmenge war die Gruppierung der Prifobjekte
nach Label ID, der aufsummierten Lange je Label
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ID und dem minimalen geometrischen Abstand vom
Referenzobjekt. Somit wurde jeder Label ID eine
kumulierte Gesamtlange und ein geometrischer
Abstand zugeordnet. Die Zuordnung der einzelnen
Extraktionsfélle (siehe Bild 118) erfolgte dann tber
den Vergleich der Gesamtlange und den Abstand.
Diese beiden Parameter dienten der Zuordnung der
in Kap. 8.4.2 vorgenommenen Unterteilungen. Fur
die Ubereinstimmung eines Linienobjektes wurde
eine maximale Abweichung von 10% festgelegt.
Hierbei stellte es sich heraus, dass der eingefiihrte
Buffer um das Referenzobjekt zu einer
Verlangerung des Vergleichsobjektes fihrte. Somit
musste die zuvor eingefuihrte Buffer-Grol3e der
VergleichsgréRe addiert werden. Daraus ergab sich
eine maximale Langenabweichung in Bezug auf die
Referenzlange von

Lref '10%(Lref) < Lneuro < Lref +10%(Lref) +2m.

Der Abstand der Vergleichsobjekte war der
minimale geometrische Abstand der beiden
Geometrien. Bei sich schneidenden Geometrien
war der Abstand Null.

Die Polygonobjekte wurden im gleichen Kontext
verglichen wie die Linienobjekte. Der Unterschied
hierbei war lediglich die verwendete Vergleichs-
menge. Statt einer aufsummierten Lange wurde die
aussummierte Flache angesetzt. Der hierbei
verwendete Buffer wurde auf 10 cm um das
Referenzobjekt festgelegt. Die entstandenen
Schnittmengen wurden mit Hilfe der LABEL ID
gruppiert. Die Fallzuordnung erfolgte Uber die
aufsummierten Flachen und die Abstande der
Flachenschwerpunkte (siehe Bild 118).

Tabelle 8: Festsetzung der  Vergleichswerte zwischen
Referenzdatensatz und zu priifendem Datensatz

Objekttyp  BuffergréRe Vergleichskriterien

Punkt 3m ID, min. Abstand

ID,

Lange:

Lret -10%(Lrer) < Lneuro
< Lret +10%(Lref) +2m,
min. Abstand

ID,

Flache:

Fref -30%(Fref) < Fneuro
< Fref +30%(Fref),

min. Abstand

Linie Im

Polygon 0.1m

Die folgende Auswertung der einzelnen
Fallunterscheidungen pro Objekttyp wurde als SQL
Skript umgesetzt. Mit der vorhandenen Datenbank
konnte  somit  jederzeit die  Auswertung
nachvollzogen werden.

Die Referenzdigitalisierung wurde entlang der
gefahrenen Trajektorie in einem Korridor +/- 10m
erfasst. Das Neuronale Netz lieferte zum Teil auch

Daten auRerhalb dieses Bereiches. Um eine
Vergleichbarkeit ~ sicherzustellen, wurde eine
Uberlappungsflache festgesetzt, welche eine

Schnittmenge darstellt. Dies sollte vermeiden, dass

Objekte im Randbereich, die nicht in der
Referenzdigitalisierung enthalten waren, in die
Auswertung mit einbezogen wurden. Diese

Uberlappungsflache wurde in
Abschnitte aufgeteilt:

folgende drei

e BAB
e LandstralRe
e Innerortstralle

Die Auswertung erfolgte innerhalb dieses
Bereiches. Alle Daten der Referenzstrecke waren
dem  Neuronalen Netz unbekannt. Alle
Trainingsdaten stammten nicht aus der néheren
Umgebung der Teststrecke.

Die folgenden vier Tabellen zeigten die Ergebnisse
des Soll-Ist-Vergleiches. Die Tabelle 12 stellt
hierbei die Zusammenfassung aus den drei
vorhergehenden Tabellen dar.

Die Spalten sind bei allen vier nachfolgenden
Tabellen identisch und wurden mit den in Bild 118
gezeigten Vergleichsmethoden ausgewertet.

Die ersten beiden Spalte gaben die Label ID und die
dazugehdorige Beschreibung des Objektes an. Die
3. Spalte definierte den Objekttyp und gab somit
Auskunft Uber die angewendete Vergleichs-
methode. Die Auswertefalle 1 bis 4 geben an, ob ein
Objekt eindeutig zugeordnet werden konnte, ob
Einschrankungen vorlagen oder gar nicht gefunden
wurde. Die Prozentangaben beziehen sich auf die
Spalte ,Referenz®. Die Referenz gibt je nach
Objekttyp an, wieviel Punkobjekte  bzw.
Gesamtlange der Referenzlinienobjekte oder
Gesamtflache der Referenzpolygone untersucht
wurden. Die Spalte F5 gibt Auskunft darlber, wie
viele Objekte extrahiert wurden und welche keinem
Referenzobjekt zugeordnet werden konnten.
Weiterhin wurde der mittlere Abstand zwischen
Referenzobjekt und Vergleichsobjekt angegeben.
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Abschnitt Autobahn:
Tabelle 9: Vergleich der Referenzdigitalisierung mit den aufbereiten, automatisch gefunden Objekten des Neuronalen Netzes im
Abschnitt Autobahn
. . F1 F2 F3 F4 F5 Abstand
1
ID Objekttyp Geometrie (%] (%] (%] (%] Referenz (%] (m]
1 Schild Point 59.46 2.7 1.35 36.49 74 67.35 0.46
2 Kilometertafel Point 80.00 | 20.00 0.00 0.00 5 20.00 0.78
3 Stations- Point 000 | 1429 | 14.29 | 71.43 7 0.00 | 0.65
zeichen
Ortsdurch- .
4 fahrtszeichen Point 0 0.00
5 Notrufsaule Point 0.00 0.00 0.00 100.00 4 0.00
6 _ Licht- Point 0 0.00
signalanlage
7 Beleuchtung Point 0 0.00
8 Mast Point 0.00 33.33 | 33.33 | 33.33 3 92.94 0.46
9 Leitpfosten Point 13.50 1.23 1.84 83.44 163 18.52 0.86
Multi-
10 Schutzplanke Linestring 58.00 | 37.33 0.00 4.00 24690m | 30.44 0.16
11 | Schutzwand Mult- 6.67 | 80.00 | 13.33 | 0.00 | 147m | -0.82 | 0.50
Linestring
12 Bauwerk Polygon 100.00 | 0.00 0.00 0.00 6198 m? | 0.70 0.00
13 verteiler- Punkt 0.00 | 50.00 | 50.00 | 0.00 2 0.00 | 0.47
kasten
. Multi-
14 Bordstein Linestring 0.00 60.00 | 40.00 0.00 6m -33.99 0.42
15 Deckel Punkt 0.00 0.00 0.00 | 100.00 35 0.00 0.00
16 Fahrbahn- Multi- 90.91 | 4.62 | 0.14 | 420 | 19390m | 7.31 | 0.09
markierung Linestring
17 Baumstamm Punkt 0.00 0.00 0.00 0.00 0 81.82 0.00
18 Stral3e Polygon 64.81 | 18.52 0.00 16.67 225{279 25.51 0.10
20 Gehweg Polygon 0.00 0.00 0.00 0.00 29n71273 0.84 0.00
23 Vegetation Polygon 53.21 | 36.70 0.92 9.17 17i13222 17.57 0.02
24 Boden Polygon 73.53 0.00 23.53 294 | 9463 m? 0.03
26 Sperrflache Polygon 40.00 | 13.33 | 46.67 0.00 | 5004 m? | 2.98 0.03
28 Schacht Point 0.00 0.00 0.00 | 100.00 30 0.00 0.00
30 | Betonleitwand Multi- 0.00 | 25.00 | 75.00 | 0.00 | 255m | 72.60 | 0.14

Linestring
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Abschnitt Landstral3e:

Tabelle 10: Vergleich der Referenzdigitalisierung mit den aufbereiten, automatisch gefunden Objekten des Neuronalen Netzes im

Abschnitt LandstraRe

F1 F2 F3 F4 Abstand
ID jektt tri 9
Objekttyp Geometrie (%] (%] (%] (%] Referenz | F5 [%] (m]
1 Schild Point 2331 | 5.56 | 18.06 | 52.78 72 49.09 0.75
5 Notrufsaule Point 0 100.00
6 Lichtsignalanlage Point 0.00 | 33.33 | 33.33 | 33.33 6 0.00 0.60
7 Beleuchtung Point 0.00 | 40.00 | 40.00 | 20.00 5 0.00 1.09
8 Mast Point 30.00 | 40.00 | 5.00 | 25.00 20 42.86 0.44
9 Leitpfosten Point 12.64 | 6.90 | 6.90 | 73.56 87 58.14 1.05
Multi-
10 Schutzplanke Linestring 51.52 | 42.42 | 6.06 0.00 3379m 32.46 0.14
Multi-
11 Schutzwand Linestring 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100.00 525m 0.00 0.00
12 Bauwerk Polygon | 75.00 | 25.00 | 0.00 0.00 6198m 2.74 0.00
14 Bordstein Multi- 0.00 | 75.76 | 12.12 | 18.18 | 2548m | 0.00 | 0.23
Linestring
15 Deckel Punkt 0.00 | 20.00 | 0.00 | 80.00 5 0.00 2.74
. Multi-
16 | Fahrbahnmarkierung Linestring 75.49 | 10.98 | 0.90 | 12.63 9434m 15.45 0.15
17 Baumstamm Punkt 4737 | 16.84 | 1.05 | 34.74 285 59.25 1.13
18 Stral3e Polygon | 44.23 | 51.92 | 0.00 3.85 225279 9.99 0.07
20 Gehweg Polygon | 61.54 | 10.77 | 24.62 | 3.07 | 29773 m? | 10.16 0.03
23 Vegetation Polygon | 59.75 | 34.59 | 3.14 2.52 17?:’222 19.08 0.07
24 Boden Polygon |33.33 | 0.00 | 66.67 | 0.00 | 25458 m? | 0.00 0.13
26 Sperrflache Polygon 11.11 | 16.67 | 72.22 | 0.00 5004 m? 6.24 0.01
28 Schacht Point 0 0 0 100 5 0.00 0.00
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Abschnitt Innerortstral3en:

Tabelle 11: Vergleich der Referenzdigitalisierung mit den aufbereiten, automatisch gefunden Objekten des Neuronalen Netzes im
Abschnitt InnerortstraBen

Abst
. . F1 F2 F3 F4 F5
t
ID Objekttyp Geometrie (%] (%] (%] (%] Referenz (%] and
[m]
1 | Schild Point 18.62 | 35.22 6.88 | 39.27 247 | 7.21| 088
3 | Stations- Point 0.00| 50.00| 0.00| 50.00 2| 000]| 014
zeichen
4 | Ortsdurch- Point 0.00| 40.00| 20.00| 40.00 5| 0.00]| 039
fahrtszeichen
5 | Notrufsaule Point 0 33.33
g | Lichtsignal- Point 1.67 | 3333 | 21.67| 43.33 60| 0.00| 059
anlage
7 | Beleuchtung Point 0.00 | 39.64 | 23.42| 36.94 111| 0.00| 1.79
8 | Mast Point 18.73 | 30.30| 11.85| 39.12 363 9.36 | 0.80
9 | Leitpfosten Point 2090 | 11.94| 5.97| 61.19 67| 83.33| 1.09
10 | Schutzplanke Mult- 46.15| 38.47| 1538| 0.00 1191m | 56.73 | 0.21
Linestring
11 | Schutzwand Multi- 0.00| 3244 | 1892 | 48.65 193m | 72.99 | 0.13
Linestring
12 | Bauwerk Polygon 62.86 | 30.00 5.71 1.43 6198 m? 19.79 | 0.06
13 | Verteilerkasten Punkt 0.00 28.13 25.00 46.88 32 0.00 1.07
14 | Bordstein Multi- 1.13 | 59.32 7.91| 3051 1146m | 56.43 | 0.23
Linestring
15 | Deckel Punkt 0.00 | 13.73| 11.76 | 74.51 255 | 0.00| 2.06
16 | Fahrbahn- Multi- 64.97 | 9.98| 031 24.80| 11015m | 2029 | 0.18
markierung Linestring
17 | Baumstamm Punkt 32.89 16.45 7.89 42.76 152 | 113.26 | 0.94
18 | Stralie Polygon 54.22 | 30.72 10.84 4.22 | 222079m? 9.53 | 0.08
20 | Gehweg Polygon 50.59 | 17.06 | 28.24 411 | 29773 m? | 22.30| 0.03
23 | Vegetation Polygon 53.28 | 22.78 | 18.53 5.41 1743222 595 | 0.05
m
24 | Boden Polygon 2333 | 0.00| 76.67| 000| 9777m?| 0.25| 0.01
26 | Sperrflache Polygon 6.25 | 31.25 56.25 6.25 5004 m? | 15.60 | 0.00
28 | Schacht Point 354 | 12.39| 8.85| 7522 113 | 0.00| 1.61
30 | Betonleitwand Multi- 0.00| 0.00 0.00 | 100.00 219m | 76.87
Linestring
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Gesamtauswertung:

Tabelle 12: Vergleich der Referenzdigitalisierung mit den aufbereiteten, automatisch gefunden Objekten des Neuronalen Netzes fir
die Abschnitte BAB, Landstraf3e und InnerortstraBen

. . F1 F2 F3 F4 Referen F5 Abstand

ID Obijekttyp Geometrie (%] (%] [%] (%] 5 [%] [m]

1 Schild Point 2723 | 56 | 2595 | 41.22 | 393 | 6262 | 0.78

2 | Kilometer-tafel |  Point 80.00 | 0.00 | 20.00 | 0.00 5 16.67 | 0.78

3 Stations- Point 000 | 11.11 | 22.22 | 66.67 9 0.00 0.48

zeichen
4 |  Ortsdurch- Point 0.00 | 20.00 | 40.00 | 40.00 5 0.00 0.39
fahrtszeichen
5 | Notrufsaule Point 000 | 000 | 000 108'0 4 108'0 -
6 |  Licht Point 152 | 2273 | 3333 | 4242 | 66 | 6667 | 059
signalanlage

7 Beleuchtung Point 0.00 24.14 | 39.66 | 36.21 116 28.57 1.76

8 Mast Point 19.17 | 11.66 | 30.83 | 3834 | 386 | 6513 | 0.77

9 | Leitpfosten Point 1483 | 410 | 505 | 7603 | 317 | 4400 | 1.00

10 | Schutzplanke | MYt | 5515 | 204 | 3878 | 3.06 | 20260m | 3175 | 0.6
Linestring

11 | Schutzwand Multi- 169 | 1525 | 42.37 | 40.68 | 340m | 41.06 | 029
Linestring

12 Bauwerk Polygon 65.06 | 28.92 4.82 1.20 | 6198 m? | 23.23 0.05

13 | Verteilerkasten Point 0.00 26.47 | 29.41 | 44.12 34 108'0 1.01

14 | Bordstein _Multi- 093 | 930 | 61.86 | 27.91 | 1152m | 55.96 | 023
Linestring

15 Deckel Point 000 | 1017 | 1220 | 7763 | 295 | 5000 | 2.07

16 | Fahrbahn- Multi- =1 2550 | 040 | 892 | 1717 | 39839 | 1583 | 015

markierung Linestring m
17 Baumstamm Point 42.33 3.43 16.70 37.53 437 59.48 1.07
18 StraRe Polygon | 56.13 | 30.06 | 552 | 820 | “2207° | 4502 | 0.00
29773

20 Gehweg Polygon 53.62 | 15.32 | 27.23 3.83 m? 33.30 0.03

23| Vegetation | Polygon | 5522 | 29.22 | 10.25 | 5.31 1%3222 4260 | 0.05

24 Boden Polygon | 48.57 | 000 | 50.00 | 1.43 |9777m2| 0.25 0.02

26 Sperrflache Polygon 18.37 | 20.41 | 59.18 2.04 | 5004 m?2 | 24.82 0.02

28 Schacht Point 270 | 676 | 946 | 81.08 | 148 0.00 1.61

30 | Betonleitwand . Mum.' 0.00 60.00 | 20.00 | 20.00 474m 74.57 0.14
Linestring
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Im Abschnitt BAB gab es groRe Unterschiede in der
Ubereinstimmung zwischen Referenzdatensatz und
Testdatensatz. 8 von 24 Objektklassen konnten zu
mehr als 50 % der Referenzobjekte eindeutig
zugeordnet werden. Bestes und reprasentativstes
Beispiel war das Extraktionsergebnis der
Objektklasse ,Fahrbahnmarkierung® mit 91 %
Ubereinstimmung und 4 % nicht gefundener
Linienabschnitte bei einer Gesamtlange von 19 km.
Bei der Objektklasse ,Kilometertafel® waren sehr
gute Ubereinstimmungen festgestellt worden.
Allerding wurden hier nur 5 Referenzobjekte
Uberprift, welches die statistische Aussagefahigkeit
der Ubereinstimmung einschrankt. Fir alle Objekte,
die in der Spalte ,Referenz® den Wert O besitzen,
war kein Referenzobjekt in diesem Strecken-
abschnitt vorhanden.

Die Spalte ,Abstand“ gibt die jeweilige mittlere
geometrische Distanz zum Referenzobjekt an.
Auffallig war, dass die Punktobjekte i.d.R. einen
grolReren Abstand zum Referenzobjekt aufwiesen
als die Linien oder Flachenobjekte. Ursache hierfir
war die nicht optimale Bestimmung des
Repréasentationspunktes in der Datenbank Uber
eine Schwerpunktberechnung. Weitere Optimier-
ungen, bspw. durch die Anwendung eines
abstandsgewichteten Meridianfilter, der Ausreil3er
in der Punktwolke des jeweiligen Objektes
ausschlieRen kann, wurden im Zuge der
Auswertung realisiert.

Im angrenzenden Abschnitt ,Landstral3e“ ergab
sich ein anderes Extraktions- bzw. Vergleichs-
ergebnis bezlglich der einzelnen Objektklassen.
Der Extraktionswert der Fahrbahnmarkierung (F1)
verringerte sich auf 75 %. Die nicht gefundenen
Linienobjekte im Vergleichsdatensatz erhdhten sich
auf 13 %. Dies war auf eine schlechtere Sichtbarkeit
der Objektklasse ,Markierung® im LandstralRen-
abschnitt zurickzufiihren. Hingegen hat sich das
Extraktionsergebnis der Objektklasse ,Vegetation®
verbessert. Dies wurde auf den Kkleineren
StraRenquerschnitt  und  einer  einfacheren
Gestaltung der Nebenflachen zuriickgefuhrt.

Im Abschnitt ,InnerortstralRen® wurde die grofdte
Anzahl an Objekten detektiert. Die Anzahl der
Referenzobjekte  hat sich  bei  &hnlicher
Vergleichslange zu den anderen Abschnitten
teilweise verdreifacht. Hingegen ist die Extraktions-
rate nicht gestiegen. Dies deutete darauf hin, dass
Objekte, die eine hohe rAumliche Dichte zueinander

aufweisen, schlechter detektiert wurden. Bei
komplexeren Scenes zeigte sich, dass der
Extraktionsalgorithmus noch grolRere Defizite

hinsichtlich der Trennung der Objekte auswies.

8.5 Schlussfolgerungen zur
Mustererkennung

8.5.1 Schritt 1: Mustererkennung in 2D mittels
eines KNN

Der wesentliche Teil der Muster- bzw.

Objekterkennung wurde in der prototypischen

Verarbeitungskette des Forschungsprojekts durch
den Einsatz eines Kinstlichen Neuronalen Netzes
(KNN) realisiert, welches 2D-Bilddaten semantisch
segmentiert.

Es zeigte sich, dass eine Mustererkennung mittels
eines KNN fur viele der relevanten Klassen mit einer
ausreichenden Genauigkeit erzielt werden konnte.
Darunter fallen vor allem Klassen, welche grol3ere
Bereiche flachenhaft abdecken, wie z.B. die
StralRenoberflache, Vegetationsbereiche, Bau-
werke oder Baume (Baumstamme, Baumkronen).
Auch Objekte, welche in ihrer Erscheinung wenig
variieren (bspw. Leitpfosten), sind fir das KNN
leicht zu identifizieren.

Es konnten auch komplexe, in ihrer Erscheinung
stark  variierende  Objekte, welche mit
sherkdmmlichen* Algorithmen nur schwer erkannt
werden konnten, detektiert werden. Darunter fielen
bspw. Vegetation und Baume, aber auch Bauwerke
und Schilder in ihrer Vielzahl an Auspragungen.
Ebenso liel sich die Objektklasse ,Fahrzeuge“ gut
erkennen, die als Hilfsklasse mit in das Training
aufgenommen wurde. Die Objektklasse ,Fahr-
zeuge®, tritt haufig auf und verdeckt oft andere
relevante Klassen.

Insgesamt hat sich die Nutzung eines KNN als
wesentlicher Bestandteil der Objekterkennung
bewahrt, sodass auch komplexe Objekte im
StralBenumfeld automatisch detektiert werden
kénnen. Die Erkennungsgenauigkeit fallt jedoch
nicht fur alle Klassen zufriedenstellend aus. Um die
Leistung des KNN zu erhdhen, erscheint primér
eine ausreichende und sorgféaltig durchgefihrte
Vergrol3erung des manuell annotierten
Datensatzes fir das Training erforderlich. So stellt
die begrenzte Anzahl der im Rahmen des
Forschungsprojektes zur Verflgung stehenden
Trainingssamples einen limitierenden Faktor fur die
Erkennungsgenauigkeit dar. Dies gilt insbesondere
fur kleiner und selten vorkommende Objekte, wie
z.B. Kilometertafeln oder Stationszeichen.

Unklar bleibt, warum bspw. die Objektklasse
,Lichtsignalanlagen® nicht zuverldssig erkannt
wurde, obwohl sie in ihrer Erscheinung nur gering
variiert. Dass eine zuverlassigere Erkennung
solcher Objekte technisch mdoglich ist, zeigten
neben vorliegenden Erfahrungen des
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Forschungsnehmers auch die Rankings der
offentlichen  Vergleichswettbewerbe wie etwa
Cityscapes (CORDTS et al. 2016). Dort standen
allerdings deutlich mehr Trainingsdaten zur
Verfligung.

Zusatzlich  zur Erweiterung des Trainings-
datensatzes gab es Mdglichkeiten, den Trainings-
vorgang in geeigneter Weise zu steuern und zu
optimieren, z.B. durch eine héhere Gewichtung der
schwer erlernbaren Objektklassen.

8.5.2 Schritt 2: Mustererkennung und

Objektextrahierung

Nach der Objekterkennung mittels des KNN und der
Ubertragung der Klasseninformationen in die 3D-
Daten bildete eine semantisch segmentierte
Punktwolke die Basis der weiteren Verarbeitung.
Diese umfasste insbesondere die Identifikation
einzelner Objektinstanzen (Clustering, weitere
Schlussfolgerungen hierzu in Kap. 8.6) sowie die
Berechnung der Ergebnisse als 2D-Polygon (Kap.
8.7). Letzteres war eine konkave Hille um die
einzelnen Objekte auf eine zuvor im Algorithmus
bestimmte Stral3enebene zu projizieren.

Bei dieser zweiten Stufe der Mustererkennung
konnten manche Fehlklassifizierungen des KNN
gefiltert werden. Dies erfolgte durch die aus
verschiedenen Perspektiven durchgefiihrte
Klassifizierung einzelner Objekte. Ebenso konnten
einige der ,Uberschissigen“ Objekte fur manche
Klassen (,False Positives®), die durch Mehr-
deutigkeiten  bei  der Ruckprojektion  der
Klassenlabel entstehen, eliminiert  werden.
Dasselbe galt fur die Fehlklassifikation von 3D-
Punkten bei der Datenfusionierung aufgrund von
Restungenauigkeiten in der Kalibrierung.

Mittels der vorliegend angewendeten Parametri-
sierung der Algorithmen war es moglich, sowohl die
Anzahl an ,False Positives“ als auch an ,False
Negatives®, zu beeinflussen. Eine geringere Rate
an ,False Positives* konnte z.B. den fur die
manuelle Kontrolle der Ergebnisse nétigen Aufwand
minimieren. Dies erfolgte dann, wenn es weniger
relevant war, dass weniger stark ausgepragte
Objekte gefiltert wurden und dadurch mehr ,False
Negatives® zu verzeichnen waren.

Bei der Analyse der Ergebnisse wurde deutlich,
dass die infolge unterschiedlicher Befahrungs-
geschwindigkeiten mitunter stark variierende lokale
Punktdichte problematisch war. Je stérker diese
variierte, desto schwieriger war es, die Parameter
der Objektextraktion geeignet zu wahlen.
Insbesondere konnte eine lokal sehr hohe

Punktdichte die Rate von ,False Positives® fir
manche Klassen signifikant erhéhen.

8.5.3 Erkennungsgenauigkeit und Diversitat

der Trainingsdaten

Es zeigte sich, dass der im Forschungsprojekt fir
das Training zur Verfligung stehende Satz an
manuell annotierten Trainingsdaten fur einige
Klassen ausreichend gro3 war. Dies galt
insbesondere dann, wenn diese Objekte haufig
vorkommen und typischerweise einen groReren Tell
der Bildflache einnehmen, wie z.B. Stral3e,
Vegetation und Baumkronen.

Andere Klassen waren deutlich unterreprasentiert,
was sich auch bei der quantitativen Analyse der
Trainingsergebnisse zeigte. Die Erkennungs-
genauigkeit korrelierte sehr stark mit dem
prozentualen Anteil den die einzelnen Klassen an
Pixeln im Trainingsdatensatz einnahmen. Dies war,
wie in Kap. 3.1.8 beschrieben, auf das
mathematische Prinzip, auf welchem das Training
von KNN basiert, zurtickzufuhren.

Der Vergleich mit der manuellen Auswertung von
Objekten entlang der Teststrecke zeigte, dass
manche Klassen mit niedriger loU nahezu gleich gut
identifiziert werden konnten wie Klassen mit
deutlich héherer loU.

Insgesamt lasst sich festhalten, dass Klassen,
welche mit einem geringen Anteil an Pixeln im
Trainingsdatensatz  vertreten waren, deutlich
schlechter gelernt  wurden. Solche  nicht
ausbalancierten Klassenverteilungen (Imbalanced
Data) stellen grundsatzlich eine  grolRe
Herausforderung fur das Training dar.

Diese Problematik kann idealerweise durch eine
VergréRerung des Trainingsdatensatzes gemindert
werden, indem Bilder, welche vermehrt ,seltene®
Klassen enthalten, hinzugefiihrt werden. Alternativ
steht die Technik der ,Data Augmentation® zur
Verfigung. Dies erfordert jedoch eine intensive
Analyse der Trainingsdaten, eine Anpassung der
Trainingsinfrastruktur ~ sowie eine  sorgfaltige
Parametrisierung.

Auch die Diversitat der Trainingsdaten spielt bei der
Generalisierungsleistung des KNN eine Rolle. Ein
Beispiel ist die Klassifizierung von Gebauden: Sind
im Trainingsdatensatz keine Fachwerkh&user
vorhanden, wird die Ausgabe des KNN weniger
sicher und damit starker rauschbehaftet sein, wenn
neue Daten prozessiert werden, welche ein solches
Lunbekanntes“ Gebdude enthalten. Entscheidend
ist, wie viele der fur die Gebaude-Klasse gelernten
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Merkmale auch bei solchen Hausern noch in
ausreichender Auspragung vorliegen.

8.5.4 Weitere Schlussfolgerungen zur
Mustererkennung

Insbesondere die Erkennung seltener, kleiner und
schmaler Objekte stellte fur die Objekterkennung
eine Herausforderung dar. Dies war nicht nur im
vorliegenden Forschungsprojekt der Fall, sondern
stellt ein allgemeines Problem der Muster- und
Objekterkennung dar. Jede Anwendung wird ihre
eigenen  Anforderungen und  Schwerpunkte
definieren muissen, damit die Algorithmen
entsprechend angepasst und erweitert werden
kénnen.

Sollten kinftig innerhalb einer Objektklasse weitere
Unterklassen detektiert werden, stehen auch hier
wieder verschiedene Methoden zur Verfigung: Der
vorhandene Trainingsdatensatz kann entsprechend
Uberarbeitet werden. Alternativ kdnnen fir diese
Unterklassen separate KNN trainiert werden,
welche anhand der ,groben® semantischen
Segmentierung eine verfeinerte Erkennung (z.B.
einzelne, spezielle Typen von Verkehrsschildern)
erlauben. Dies kann wiederum in Form einer

semantischen Segmentierung oder als
Klassifikation des relevanten Bildausschnitts
erfolgen.

Ein &hnliches Vorgehen kann eingeschlagen
werden, wenn eine Detektierung spezieller Attribute
von Objekten erforderlich ist, wie z.B.
Befestigungsarten. Dabei ist darauf zu achten, dass
die bendtigten Merkmale evtl. nur in Bilddaten mit
hoherer Auflosung oder anderer Brennweite
ausreichend detailliert erfasst werden kénnen.

Weiterhin wére es denkbar, fiur die semantische
Segmentierung einzelner Klassen jeweils ein
eigenes KNN zu trainieren. Auch damit kdnnte der
Eigenschaft des Trainings entgegengewirkt
werden, dass kleine oder selten vorkommende
Klassen in der Regel schlechter gelernt werden.

Fur manche Klassen wiirde auch die Verwendung
weiterer Heuristiken bzw. Regelwerke sinnvoll
erscheinen, etwa dort, wo bestimmte Objekte nur
gemeinsam vorkommen. Ein Beispiel stellen
Pfosten oder Masten dar, welche i.d.R. nur in
Verbindung mit einem Schild, einer
Lichtsignalanlage oder Ahnlichem, nicht jedoch
isoliert, auftreten. So konnen ,False Positives®
reduziert werden.

In jedem Fall ist jedoch der Aufwand zu
beriicksichtigen, den ein zuséatzliches Training

darstellt; genauso wie die Erhéhung der
Prozessierungsdauer durch die Erhéhung der
Anzahl der einzelnen Klassifizierungsschritte.

8.6 Schlussfolgerungen zur
Extrahierung

Objekt-

Bei der Klassifizierung der Bilddaten und der
Ruckprojektion der Klasseninformation in die
Punktwolke kam es zu lokal fehlerhaft klassifizierten
Bereichen in der Punktwolke. Dies war z.B. dann
der Fall, wenn die Klassifizierung der Bilddaten
nicht eindeutig ausfiel. AuBerdem fuhrte die
.rransparenz‘ von Objekten in der Punktwolke
zusammen mit Abweichungen bei der Kalibrierung
oder lokalen Stérungen der Genauigkeit der
Positionierungsdaten zu  einer  stellenweise
ungenauen Ruckprojektion der Klassen-
informationen (vgl. Kap. 5.4.4).

Solche Falle fuhrten zu ,False Positives®, also
Bereiche, die féalschlicherweise einer bestimmten
Klasse zugeordnet wurden. Seltener traten die Félle
.False Negatives® dort auf, wo die entsprechenden
Bereiche der eigentlich richtigen Klasse
~-abgezogen“ wurden.

Des Ofteren konnten ,False Positives* Falle durch
eine geeignete  Parametrisierung bei  der
Extrahierung von Objektinstanzen entfernt werden.
Strikte Grenzwerte, z.B. fir eine minimale Anzahl
an raumlich zusammenhangenden Punkten pro
Objektinstanz, fluhrten auch dazu, dass korrekte
Instanzen als zu klein betrachtet und gefiltert
wurden.

Eine geeignete Parametrisierung hangt
grundsétzlich davon ab, welche Anforderungen an
eine produktive Anwendung gestellt werden. Sind
z.B. ,False Positives Falle problematisch, ist eine
strengere Parametrisierung notwendig. Sollen
wiederum keine Objekte Ubersehen werden, ist eine
weniger strikte Filterung besser. Da die
Parametrisierung pro Klasse erfolgen muss, sind
ausreichend viele Experimente zur Bestimmung der
idealen Parameter notwendig.

Die im Forschungsprojekt erzielten Ergebnisse
wurden anhand einer stichprobenartigen Analyse
von ,False Positives” und ,False Negatives® Falle in
24 Abschnitte von je 50 m Lange als
Kompromisslosung festgelegt. Die dabei pro Klasse
gewahlten Parameter fiir die minimale und
maximale Punktanzahl pro Objektinstanz sowie das
zugehorige Distanzkriterium der Software wurden
dokumentiert.
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8.7 Schlussfolgerungen zur
Berechnung der konkaven Hulle

Ahnliche  Uberlegungen wie zur  Objekt-
Extrahierung lieBen sich zur Parametrisierung des
Algorithmus anstellen, der die konkave Hulle zu den
auf die StralRenebene projizierten Objektpunk-
twolken berechnete. Hier konnte der Alpha-
Parameter entsprechend der Anforderungen einer
konkreten Anwendung optimiert werden.

Ein niedrig angesetzter Wert fuhrte zu feingliedrigen
Polygonen, bei denen stark ausgepragte konkave
Eigenschaften erlaubt waren. Die resultierenden
Polygone hatten eine entsprechend hohe Anzahl an
Eckpunkten. Unter idealen Umsténden wurde der
tatsdchliche Umriss des Objekts so besser
angendahert als mit einem groRer gewahlten Wert.

Ein grolRerer Wert fur Alpha reduziert die erlaubte
GroRe einer konkaven Auspragung. Dies fihrte
dazu, dass weniger Punkte fir das resultierende
Polygon ausgewahlt wurden, wodurch es
gleichmafiger und weniger ,ausgefranst erschien.
Gleichzeitig fiel bei hdherem Alpha die Flache des
Polygons groRer aus, da Lucken und/oder konkave
Auspragungen zunehmend geschlossen wurden.
So kam es in Bereichen, in denen Objekte eng
miteinander  verschrankt waren, zu Uber-
schneidungen zwischen den Polygonen
verschiedener Klassen.

Der Wert fir Alpha sollte demnach mdglichst gering
gewahlt werden. Eine gréRere Wabhl fuhrte je nach
Anwendung zu gleichmé&Rigeren Polygonen. In der
finalen Prozessierung der Daten wurde fir Alpha
der Wert 5 festgelegt, welcher einen guten
Kompromiss zwischen Detailierung und
GleichmaRigkeit darstellte. Bei Bedarf kdnnte dieser
Wert auch klassenspezifisch festgelegt werden.

Zu beachten ist, dass der ConcaveHull-Algorithmus
der PCL keine Lucken innerhalb von Polygonen
erlaubt. Eine entsprechende Szene zeigt Bild 119.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 119: StraRenfiihrung um eine Grinflache herum.

Die zu dieser Szene erzeugten 2D-Polygone
zeigen, dass die Flache der StraRe die Grunflache
einschlie3t, dort jedoch keine entsprechende
Aussparung aufweist (s. Bild 120).

Strasse_objects Vegetation_objects

J

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 120: Die 2D-Polygone zur oben dargestellten Szene
zeigen, dass die konkaven Hillen der StraRe-
Objektinstanzen im Bereich der Vegetation keine
Aussparung aufweisen.

Sollte die o.g. Anforderung ermdglicht werden,
muss der Algorithmus erweitert oder eine andere
Bibliothek gewahlt werden, welche diese
Funktionalitat zur Verfigung stellt.

8.8 Einfluss von Verdeckungen durch
stationére Objekte

Entlang einer Befahrungsstrecke im o6ffentlichen
Raum gibt es eine Vielzahl von Situationen, bei
denen StralRenbestandsobjekte durch andere
Objekte verdeckt werden. Dies kbnnen stationare
oder sich bewegende Objekte sein.



99

Problematisch sind insbesondere grol3ere Objekte,
die raumlich nahe an der Befahrungsachse liegen,
z.B. Plakatwéande, Bische, Baume, Einfriedungen,
oder grof3e Schilder. Immer wieder befinden sich
auch kleinere Objekte nahe an der Befahrungs-
achse, z.B. Unterstdnde an Haltestellen. Auch die
bereits erwahnten Fahrzeuge fuihren aufgrund ihrer
GrolRe haufig zu Verdeckungen, gleich ob im
parkenden oder bewegten Zustand.

3

QIIe: , FranhofeIPM

Bild 121: Verdeckungen durch parkende Fahrzeuge, héhere
Straucher und Gebéaudefronten: Die Liicken in der
Punktwolke sind als transparente Bereiche sichtbar.

Verdeckungen waren im Forschungsprojekt vor
allem in der vom Laserscanner generierten
Punktwolke relevant, da  waéhrend der
Datenaufnahme jedes Objekt in der Regel nur
einmal vom Scanner aus einer bestimmten
Richtung detektiert wurde. Abschattungen konnten
in gewissem Umfang durch eine Messanordnung
mit mehreren, in einem gréReren Winkel zueinander
angeordneten Laserscannern, reduziert werden.
Bei groRen oder raumlich dicht positionierten
verdeckenden Objekten, wie bspw. parkende PKW,
war durch eine solche Modifizierung am
Messsystem nur eine geringfligige Verbesserung
zu erreichen. Meist entsprach die zu erwartende
Verbesserung durch einen solchen Aufbau jedoch
nicht der dazu aufzuwendenden Investition in

zusatzliche  Laserscanner und die  damit
verbundene  wachsende Komplexitdt  des
Messsystems.

Die Verdeckung von Objekten war in den Bilddaten
weniger relevant, da mehrere Kameras zum Einsatz
kamen. Wenn wahrend der Fahrt in festen
Abstanden Bilder in verschiedene Richtungen
aufgenommen wurden, war, ahnlich wie bei einer
Messanordnung mit mehreren Scannern
wahrscheinlich, dass ein verdecktes Objekt aus

einem anderen Aufnahmewinkel sichtbar wurde.
Fur die Kamerabilder galt: Je grof3er oder dichter
angeordnet die verdeckenden Objekte waren, desto
geringer fiel der Vorteil durch die Verwendung von
Bildern aus mehreren Blickwinkeln aus.

Fur die Zusammenfiihrung der Daten von Kameras
und Laserscannern galt, dass Licken in der
Punktwolke, die durch Abschattungen entstehen,
nicht ohne weiteres ,nachtraglich® gefillt werden
konnten. Dies war auch dann der Fall, wenn die dort
fir den Laserscanner unsichtbaren Objekte auf
einem Kamerabild aus einem anderen
Aufnahmewinkel dargestellt waren.

Eine moglichst hohe Montage von Laserscanner
und Kameras war ein effektiver Weg,
Verdeckungen zu reduzieren. Durch den ,Blick von
oben“ konnte der abgeschattete Bereich minimiert
werden. Ganzlich lieBen und lassen sich
Verdeckungen im 6ffentlichen Raum jedoch nicht
vermeiden.

8.9 Einfluss von sich bewegenden
Objekten

Wéhrend der Einfluss der Verdeckungen durch
stationdare Objekte beschrankt ist, hatten sich
bewegende Objekte einen groéReren Einfluss auf
das Ergebnis.

8.9.1 Einfluss sich bewegender Objekte auf

die Punktwolke

Im Zuge der Erfassung sich bewegende Objekte
mittels Laserscanner erscheinen sich bewegende
Objekte entweder vergréRRert oder verkleinert, je
nachdem, ob diese sich mit oder entgegen der
Fahrtrichtung bewegen.

Objekte, deren Bewegung entgegengesetzt zu der
des Messfahrzeugs erfolgt, erscheinen in der
Punktwolke verkirzt, da sie sich um eine
entsprechend ihrer Geschwindigkeit verkirzte
Zeitdauer im Erfassungsbereich des Scanners
befinden. Wenn ein Objekt sich in derselben
Richtung wie das Messfahrzeug bewegt, kénnen
mehrere Effekte auftreten, die jedoch alle zu einer
kunstlichen VergréRerung des Objektes fiihren.

Im ungunstigsten Fall befindet sich ein Objekt
wahrend einer langeren  Zeitspanne im
Erfassungsbereich des Laserscanners. Dies kann
bspw. auf mehrspurigen StraRen der Fall sein,
wenn sich ein Fahrzeug neben dem Messfahrzeug
befindet und sich dabei nur geringfligig schneller
oder langsamer bewegt. Wird ein Fahrzeug vom
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Messfahrzeug (berholt, erscheint dieses in der
Punktwolke entsprechend verlangert. Dies ergibt
sich aus dem Zeitraum, in dem das Fahrzeug sich
in der Erfassungsrichtung des Laserscanners
befunden hat.

Wird das Messfahrzeug von einem anderen
Fahrzeug Uberholt, so wird dieses zusatzlich
.gespiegelt®, da die Front des Fahrzeugs als erstes
in den Erfassungsbereich des Laserscanners
eintritt.

Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 122: Darstellung eines sich bewegenden Fahrzeuges
neben dem Messfahrzeug

Bei der Ubertragung der Klasseninformation aus
den semantisch segmentierten Bilddaten waren
solche sich bewegenden Objekte problematisch, da
sie groRRere Bereiche der Umgebung verdeckten.
Weiterhin konnten die dazu gehérigen Punkte nur
dann korrekt klassifiziert werden, wenn das Objekt
auch in den Kameradaten sichtbar war.

Licken in der Punktwolke konnten bei der
Berechnung der konkaven Hiulle einzelner
Objektinstanzen mit einer geeigneten

Parametrisierung bis zu einer bestimmten GréR3e
geschlossen werden. Fir die in Bild 122
dargestellte Szene zeigen die auf die StralRenebene
projizierten 2D-Polygone fir die Stral3enoberflache
die Lucke in der Punktwolke nicht mehr (siehe Bild
123).
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Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 123: Klassifizierte 2D-Polygone zum oben dargestellten
Abschnitt, in dem das Messfahrzeug tberholt wird: Die
Lucke in der Punktwolke wurde bei der Berechnung
der konkaven Hille korrekt geschlossen

Es ist allerdings nicht immer mdglich, groR3ere
Licken zu schlieRBen, vor allem, wenn die Szene
komplexer ist als die hier dargestellte mehrspurige
StralRe.

8.9.2 Einfluss sich bewegender Objekte auf

die Klassifizierung

Sich bewegende Objekte sind nicht nur im
Aufnahmebereich des Laserscanners
problematisch, sondern auch, wenn sie sich Uber
langere Zeit im Blickfeld einer Kamera befinden. Es
reduzierte sich die Sicherheit, mit der ein solcher
Bereich in der Punktwolke der korrekten Klasse
zugeordnet werden konnte.

Bei einer Befahrung mit dem Messsystem trat dies
bei der vorderen und der hinteren Kamera auf, wo
eine Uberlagerung von klassifizierten Bilddaten und
Punktwolke dann nicht mehr optimal mdglich war.
Bei den Seitenkameras war ein &hnlicher Effekt zu
erkennen, wenn das Fahrzeug den Aufnahme-
bereich des Laserscanners verlassen hat (vgl. Bild
124). Die Informationen aus Laserscanner und
Kamera waren in diesen Bereichen widersprichlich.
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Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 124: Befand sich ein Fahrzeug beim Uberholen nicht mehr
im Aufnahmebereich des Laserscanners, war die
Information bei der Fusionierung von Punktwolke und
Kamerabildern nicht mehr eindeutig.

Die Problematik bei der Klassifizierung der
Punktwolke konnte teilweise reduziert werden, da
die Einfarbung und  die Klassifizierung
unterschiedlich vorgenommen wurden. Bei den hier
gezeigten Ausschnitten aus der RGB-Punktwolke
wurde die Farbinformation pro Punkt nach der
Ruckprojektion der verschiedenen Bilder durch
Mittelung berechnet. Im Gegensatz dazu wurde die
Klasseninformation pro  Punkt durch eine
Mehrheitsentscheidung  festgelegt. Da  der
betroffene Abschnitt der StralRe in der Regel auf
Bildern der anderen Kameras ohne dieses
Fahrzeug zu sehen war, konnte ein Punkt auf der
Asphaltoberflache dennoch korrekt klassifiziert
werden. Obwohl die RGB-Punktwolke in Bild 124
auf der linken Fahrspur viele Fahrzeuge zeigt,
wurde die gesamte Flache korrekt als Stralle
klassifiziert, wahrend keine Polygone fur Fahrzeuge
ausgegeben wurden, wie in Bild 125 ersichtlich ist.
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Quelle: LP, Fraunhofer IPM

Bild 125: Klassifizierte 2D-Polygone zum oben dargestellten
Abschnitt, in dem Fahrzeuge in der RGB-Punktwolke
auf die StraBe projiziert wurden: durch die
Mehrheitsentscheidung bei der Klassifizierung wurde
der Bereich korrekt als StraBenoberflache erkannt.

Es trat auch den Fall auf, dass sich z.B. im dichten
Verkehr Fahrzeuge dauerhaft dicht vor und hinter
dem Messfahrzeug befanden. Da auf den
Kamerabildern die Strale in weiten Bereichen
verdeckt war, konnte keine korrekte Klassifizierung
der StraRenoberflache stattfinden, da in der
Mehrheitsentscheidung  pro  3D-Punkt das
Klassenlabel-Fahrzeug tiberwog.

Eine Reduzierung des Einflusses von sich
bewegenden Objekten in den Bilddaten konnte
auch dadurch erreicht werden, wenn bei der
Befahrung auf einen mdglichst groRen Abstand zum
vorausfahrenden Fahrzeug geachtet und auf der
Rickseite des Messfahrzeugs nachfolgende
Fahrzeuge durch ein  Schild auf eine
Abstandshaltung hingewiesen wurden.

8.10 Erforderliche Auflésungen

Eine hohe Auflésung der Punktwolken- und der
Kameradaten liefert mehr Daten und somit mehr
Informationen. Anhand der Erfahrungen im
vorliegenden Forschungsprojekt lie3en sich die
Anforderungen an die Aufldsungen anhand des
Zusammenspiels der eingesetzten Sensoren und
Algorithmen néher definieren.

8.10.1 Auflésung der Punktwolken

Von der Auflésung der Punktwolke hing die
Genauigkeit ab, mit der Objekte im drei-
dimensionalen Raum beschrieben und in der Folge
auch in 2D auf eine Flache projiziert wurden. Die
Aufldsung einer Punktwolke, die mit einem
bestimmten Laserscanner erreicht werden kann,
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hangt dabei immer von mehreren Faktoren ab (vgl.
Kap. 2.1.6 und 2.1.7).

Zunachst war die Samplingrate zu beriicksichtigen,
welche die Anzahl der pro Sekunde gemessenen
3D-Punkte spezifizierte. Dieser Wert legte die Héhe
der Auflésung innerhalb eines Scanprofils fest. Bei
dem in diesem Projekt eingesetzten Clearance
Profile Scanner (CPS) des Fraunhofer IPM betrug
die Samplingrate bis zu 2 Millionen Punkte pro
Sekunde. Relevant war ebenfalls die Profil- bzw.
Scanfrequenz. Diese bestimmt, wie oft der
Aufnahmebereich des Scanners pro Sekunde vom
Laserstrahl abgetastet wird.

Bei einer Profilrate von bis zu 200 Hz, wie dies mit
dem CPS-Scanner erfasst wird, konnten Objekte in
5 m Entfernung mit einer Punktdichte von bis zu
6,2 mm innerhalb eines Profils aufgelost werden.
Zusammen mit der Fahrgeschwindigkeit des
Messfahrzeugs ergab sich aus der Scanfrequenz
aul3erdem der Abstand  zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Scanprofilen. Bei 50 km/h
betrug der Profilabstand ca. 7 cm. Soll eine
Befahrung mit stral3entypischen Geschwindigkeiten
durchgefuhrt werden, ist die Scanfrequenz die
kritischere GrofRe beziglich der Auflosung der
Punktwolke.

8.10.2 Punktdichte
geschwindigkeit

und Befahrungs-

Da Laserscanner kontinuierlich Daten aufzeichnen,
war, wie oben ausgefiihrt, die Punktdichte in der
Punktwolke  direkt von der Befahrungs-
geschwindigkeit abhangig. Daraus ergab sich zum
einen ein abschnittsweise erhohter Speicherbedarf,
wenn sich das Messfahrzeug sehr langsam
bewegte oder z.B. an Kreuzungen zum Stillstand
kam.

AufBerdem konnte eine lokal stark erhéhte
Punktdichte zu ,False Positives® bei der Extraktion
der einzelnen Objektinstanzen fiihren, da hier ein
Schwellenwert fur eine minimale Anzahl an Punkten
derselben Objektklasse in einer réaumlichen
Nachbarschaft angewandt wurde. War die
Punktdichte stark uberhoht, wurden potentiell
raumlich sehr kleine Ansammlungen von Punkten
zu eigensténdigen Objekten.

Ein Beispiel fur dieses Phanomen zeigt Bild 126 an
einer Stelle, an der das Messfahrzeug kurzzeitig
sehr langsam fuhr.

A S
5  Realet s

Quelle: L, Fraunhofer IPM

Bild 126: Punktwolke mit sehr hoher Punktdichte aufgrund von
geringer Befahrungsgeschwindigkeit

Die fUr diese Szene resultierenden Polygone in 2D
zeigten eine erhdhte Anzahl an ,False Positives®-
Falle, z.B. fur die Objektklassen Fahrzeug, Mast
und Schild (Bild 127).
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Bild 127: Klassifizierte 2D-Polygone zum oben dargestellten
Abschnitt mit sehr hoher Punktdichte

Bei sehr hohen Befahrungsgeschwindigkeiten
konnte es zum umgekehrten Effekt kommen.
Einzelne Objekte wurden gefiltert, da sie nicht die
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erforderliche Mindestanzahl an Punkten erreichten
(,False Negatives). Um beide Effekte zu
minimieren, miuisste der Algorithmus fir die
Extrahierung der einzelnen Objektinstanzen um
eine Betrachtung der mittleren Punktdichte im
aktuellen Befahrungsabschnitt erweitert werden.
Dies um den Schwellwert fir die minimale
Punktzahl eines einzelnen Objektes entsprechend
anzupassen.

8.10.3 Punktdichte und Prozessierungszeit

Beziglich der Berechnungszeit des Algorithmus
aus der PCL, der zur Extraktion einzelner Objekte
zum Einsatz kam, spielte die lokale Punktdichte der
Punktwolke eine zentrale Rolle. Es war zielfihrend,
fur die Prozessierung Streckenabschnitte mit fester
Lange auszuwéhlen (vorliegend Fall 50 m). Die
Anzahl an Punkten in einem Abschnitt wird
unmittelbar durch die Befahrungsgeschwindigkeit
beeinflusst. Sie variierte dabei sehr stark in einer
GréRenordnung von ca. 2 bis 15 Mio. Punkte pro
50 m-Abschnitt.

Wurden nach der Ubertragung der Klassenlabel in
die Punktwolke sehr viele Punkte mit demselben
Klassenlabel ausgewiesen, stieg die
Prozessierungsdauer Utberproportional an. Die PCL
gab far den EuclideanClusterExtraction-
Algorithmus, der an dieser Stelle verwendet wurde,
keine explizite Komplexitats- bzw. Laufzeitanalyse
an. Durchgefihrte Experimente zeigten, dass ab
einer Anzahl von ca. 200.000 Punkten die
Prozessierungsdauer fir das Clustering der
entsprechenden Klasse mit bis zu 10 Minuten nicht
mehr akzeptabel war.

Der Arbeitsspeicher, welcher der CPU zur
Verfligung stand, war hierbei nicht voll ausgelastet.
Mdglicherweise konnte eine Analyse der Belegung
der einzelnen Cache-Bereiche des Prozessors
Anhaltspunkte liefern; in jedem Fall erschien jedoch
die Nutzung des Algorithmus zundchst nur
eingeschrankt. Als Arbeitsprozess wurde ein
Downsampling der Punktwolke mittels eines
Octrees auf ein 3D-Raster mit 5 cm Seitenlange
angewendet. Der Aufwand fir die Berechnung des
Octree-Rasters war deutlich geringer als die bei der
Objektextraktion eingesparte Prozessierungszeit.

Die resultierenden Objektpunktwolken lagen somit
in reduzierter Auflésung vor. Dies war fir die
meisten Anwendungsfélle hinreichend und trug
zusatzlich  zur Reduzierung des bendétigten
Speicherplatzes fiir die Ergebnisse bei. Sollte beim
Downsampling die RGB-Information erhalten
bleiben, konnte an dieser Stelle eine Mittelung der

Farbinformation im entsprechenden Volumen-
element stattfinden bzw. die Farbe des raumlich
nachsten Punktes Ubernommen werden. Beides
hatte jedoch wiederum eine Verlangerung der
Prozessierungsdauer zur Folge.

Die Genauigkeit der Ergebnisse in Form der 2D-
Polygone wurde durch das Downsampling nur
gering beeinflusst, da auch der ConcaveHull-
Algorithmus aus der PCL an dieser Stelle durch die
Auswahl einzelner Punkte fiur die Hdille eine
implizite Reduzierung der Aufldsung bewirkte.

Der Zeitaufwand far die semantische
Segmentierung nahm in der Prozessierung
insgesamt den geringeren Teil in Anspruch. Bei
einer Auslosung der Kameras im Abstand von 5 m
und dem Einsatz von 5 Kameras wurden pro
Kilometer 1.000 Bilder aufgezeichnet. Die Bilder
hatten eine Auflésung von 5 Megapixeln. Fur die
semantische Segmentierung wurden sie mit dem
Faktor 0,6 skaliert. Die Berechnung der
Segmentierung durch das KNN bendtigte etwa 1,2 s
auf einer Titan X-GPU, was pro Kilometer 1.200 s
bzw. 20 Minuten Laufzeit ergab.

Die nachfolgende Prozessierung im 3D-Raum hing
stark von der Befahrungsgeschwindigkeit innerhalb
einer Prozessierungseinheit und der daraus
resultierenden lokalen Punktdichte ab. Mit der
Parametrisierung der finalen Prozessierung
(insbesondere dem Downsampling von
Objektpunktwolken ab 200.000 Punkten) betrugt die
Prozessierungszeit pro Prozessierungseinheit von
50 m zwischen 5 Minuten bei geringer Punktdichte
aul3erorts und ca. 20 Minuten bei hoher Punktdichte
innerorts.  Der  zeitaufwéndigste  Teil der
Prozessierung, die Extrahierung der Einzelobjekte,
wurde parallel auf 12 CPU-Kernen ausgefihrt. Pro
Kilometer erforderte dies zwischen 100 und 400
Minuten Prozessierungszeit.

Die Laufzeit der Prozessierungsschritte zusammen
betrug damit von der Eingabe der Messdaten bis zur
Ausgabe der 2D-Polygone und der Punktwolken pro
Einzelobjekt ca. 120 bis 420 Minuten pro Kilometer.
Die Prozessierungszeiten bezogen sich auf die
Verarbeitung der Daten auf einer einzelnen
modernen Deep Learning-Workstation aus der
Preisklasse unterhalb von 10.000 EUR.

Die Prozessierung konnte an verschiedenen Stellen
hinsichtlich der Laufzeit optimiert werden. Dies
stellte jedoch, je nach dem erforderlichen Grad an
Beschleunigung, einen erheblichen Implemen-
tierungsaufwand dar.
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8.10.4 Auflésung der Kamerabilder

Die Kamerabilder sollten eine mdglichst hohe
Aufldsung erzielen. Dies war, wie es sich im Zuge
der Projektbearbeitung zeigte, nicht immer
zielfihrend. Prinzipiell enthalten héher aufgeloste
Bilder zwar mehr Informationen; fir die
Klassifizierung der fir das Forschungsprojekt
relevanten Objektklassen waren aber kleine Details
in der Regel weniger entscheidend. Wichtiger war
es, ,offensichtliche” Merkmale zu lernen, die auch
weniger davon abhingen, in welcher Entfernung ein
Objekt aufgenommen wurde.

Ebenso war zu beriicksichtigen, dass eine héhere
Auflésung nicht immer eine bessere Bildqualitat
bedeutete, sondern dadurch bspw. ein hoheres
Rauschen der Bilddaten hingenommen werden
musste.

Um eine mdglichst robuste Klassifizierung der
Kamerabilder zu erlauben, war es wesentlich, dass
die Bilddaten auch unter schwierigen
Belichtungsverhdaltnissen  mdglichst  einheitlich
aufgenommen wurden. Wichtiger als eine sehr
hohe Auflosung der eingesetzten Kameras war
demnach:

- Eine stabile Montage, um eine stabile
Kalibration zu gewahrleisten.

- Hochgenaue Auslosezeitpunkte, um eine
maoglichst exakte Fusionierung mit der
Punktwolke zu ermdglichen.

- Wenig Rauschen bei
Ausleuchtung.

ungenugender

- Wenig Lichtreflexe in den Bildern auch bei
ungunstigen Einfallswinkeln.

- Wenig Blooming bei Uuberbelichteten

Bildbereichen.

Bei der Klassifizierung von Messdaten, die aus
verschiedenen Kamerasystemen stammen, war
darauf zu achten, dass die Unterschiede auf ein
Minimum reduziert wurden, z.B. hinsichtlich der
Brennweite der Objektive, der Montagewinkel auf
dem Fahrzeug und der Farb- und
Beleuchtungseinstellungen. Alternativ musste das
KNN mit manuell annotierten Daten von allen
Kamerasystemen trainiert werden, was einen
erheblichen Mehraufwand fir das Labeling mit sich
brachte.

Die verwendeten Kameras lieferten Bilder mit einer
Auflésung von 5 Megapixeln. Es zeigte sich, dass
dies fur die Klassifizierung ausreichend war. Zu
beachten war weiterhin, dass bei der semantischen
Segmentierung von Bilddaten vom KNN zur

Klassifizierung eines Pixels ein sogenanntes
Receptive Field um das Pixel herum in Betracht
gezogen wurde. In vorliegender Netzarchitektur
betrug die Gré3e des Receptive Field 404 Pixel (vgl.
Kap. 5.3.2). Wurden bei gleichbleibender
Brennweite Bilder mit einer hoheren Aufldsung
verwendet, war zu berlcksichtigen, dass sich die
Menge an Information, welche im Receptive Field
jeweils zur Verfligung stand, ebenfalls andert.

Weiterhin stellte beim Training tiefer Neuronaler
Netze der Speicher der Grafikkarte einen
limitierenden Faktor dar. Die Kamerabilder wurden
fur das Training des KNN aus diesem Grund mit
einem Faktor von 0,6 skaliert. Dies lag darin
begriindet, dass bei Nutzung der maximalen
Bildauflésung der Arbeitsspeicher der Grafikkarte
mit 12 G nicht mehr ausreichend war. Sollten Bilder
mit hoéherer Auflésung fir das Training genutzt
werden, war die Infrastruktur fir das Training
aufwandig anzupassen bzw. zu erweitern.

Grundsatzlich konnen vom KNN nach dem Training
Bilder in einer hoheren Auflésung semantisch
segmentiert werden. Es war jedoch zu beachten,
dass die typische Menge an Merkmalen, welche
dem Netzwerk im Receptive Field pro Pixel zur
Verfligung standen, mit der Auflésung variierte, was
die Klassifizierungsleistung bei héherer Auflésung
fur Objekte negativ beeinflussen konnte. Dies war
dann der Fall, wenn sich die Objekte nahe an der
Kamera befanden.

Eine Auflosung von deutlich weniger als 5

Megapixel pro Kamera ist demnach nicht zu
empfehlen, da Dbei Bedarf  Algorithmen
implementiert werden mussen, welche die

Bildinformation auch auRerhalb des KNN nutzen
und dann von einer ausreichend hohen Auflésung
profitieren kénnen. Auch fur eine visuelle Kontrolle
einzelner Objekte auf den Kamerabildern war es
vorteilhaft, wenn viele Details in den Bildern zu
erkennen waren.

8.11 Nutzung der
Library)

PCL (Point Cloud

In den Algorithmen der prototypischen Software
wurden, wo es mdglich und sinnvoll erschien,
Standard-Implementierungen aus der PCL
verwendet. Darunter fielen z.B.:

- Datenstrukturen fur die Verarbeitung von
Punktwolken.

- Generierung von Bounding Boxes.
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und k-d-tree-
zugehorigen

- Nutzung der Octree-
Datenstrukturen mit
Funktionen.

- Berechnung der Punkte der konkaven Hiille
einzelner Objekte in 2D.

Grundsatzlich stellte die PCL fir verschiedenste
Anwendungen im Bereich der Punktwolken-
verarbeitung und -visualisierung, teilweise auch fir
die Objekterkennung, nitzliche Funktionalitat zur
Verfligung. In solchen Fallen war es zielfihrender,
diese Bibliotheksfunktionen zu verwenden anstatt
diese selbst zu implementieren.

Weiterhin hat sich im Forschungsprojekt gezeigt,
dass die Laufzeit des EuclideanClusterExtraction-
Algorithmus der PCL deutlich {berproportional
anstieg, wenn Punktwolken von der GroR3e als Input
verwendet wurden, wie sie in vorliegendem
Forschungsprojekt vorlagen. Dies bedeutet mit
teilweise wesentlich mehr als 200.000 Punkten fir
einzelne Klassen in jedem Prozessierungsabschnitt
von 50 m Lange (vgl. Kap. 8.10.3). Hier wurde die
Nutzbarkeit durch die Implementierung eines
auflosungsabhangigen Downsamplings hergestellt.

Insgesamt war die Dokumentation zur PCL nicht
zufriedenstellend. Dies galt bspw. fur den
ConcaveHull-Algorithmus, dessen Implementierung
auf die externe QHull-Bibliothek zurtckzufihren
war. Die Implementierung und die Parametrisierung
war in der Dokumentation der PCL nur
unzureichend beschrieben.

Dennoch boten die PCL viele umfangreiche und von
einem groBen Nutzerkreis getestete Funktionen,
welche die Implementierung von Software zur
Verarbeitung, Klassifizierung und Visualisierung
von Punktwolken wesentlich erleichterte.

9 Datenubergabe und Software

Es wurden Daten und Software

Ubergeben:

folgende

Daten:

- Trainingsdaten des neuronalen Netzes
- Rohdaten Befahrung Teststrecke
- Trajektorie Teststecke

- Referenzdigitalisierung der Teststrecke
(Datenbank)

- Prozessierte Daten der Teststrecke (inkl.
Bild-Viewer)

- Extrahierte Daten des Neuronalen Netzes
(Rohdaten)

- Konvertierte Daten des neuronalen Netztes
(Datenbank)

Software:

- Programm zur automatischen
Objekterkennung
- Programm zur Konvertierung der Daten in

die Datenbank

Jede Software wird mit
ausgeliefert, die die Funktionsweise, die
Abhéngigkeiten anderer Bibliotheken und die
Handhabung des Programms beschreibt

einer Kurzanleitung
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10 Analyse des Messfahrzeuges

,MESUV* als Vergleichs-
fahrzeug
Die Bundesanstalt fir StraBenwesen (BASt)

betreibt das Messfahrzeug ,MESUV* (Messsystem
zur Erfassung von StralBen- und Verkehrsdaten),
welches mit Kameras und einem Laserscanner
ausgestattet ist. Derzeit kobnnen diese Daten nicht
mit dem im Rahmen dieses Forschungsprojektes
entwickelten  Algorithmus zur automatischen
Objekterkennung analysiert werden. Im Rahmen
einer Projekterweiterung sollte das Datenformat des
Fahrzeugs ,MESUV" so aufgearbeitet werden, dass
dieses mit den entwickelten Algorithmen im
vorliegenden Forschungsprojekt weiterverarbeitet
werden kann. Die Erweiterung gliederte sich in zwei
Meilensteine. Der Meilenstein 1 enthielt eine
Analyse der Hardware des Messfahrzeuges
,MESUV*“. Nach erfolgreicher Analyse sollte im
Meilenstein 2 eine Implementierung erfolgen. Bei
nicht erfolgreicher Analyse der Hard- und
Softwarekomponenten des Messfahrzeuges
.MESUV* sollte das Projekt abgeschlossen werden.

10.1 Analyse der Hardware des

Messfahrtzeuges ,,MESUV*

Das Messfahrzeug ,MESUV* wird seitens der BASt
far Untersuchungen zum Einfluss  von
StraBengeometrieparametern auf die Verkehrs-
sicherheit eingesetzt.

5 B\
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Bild 128: MESUV (Messsystem zur Erfassung von Straf3en- und
Verkehrsdaten) Messfahrzeug der BASt

Das Fahrzeug ist mit einem kombinierten GPS- und

Inertialnavigationssystem,  finf  Frontkameras,
einem Laserscanner am Heck und einem
kamerabasierten »Mobile Eye“-System

ausgestattet. Die technische Ausriistung ermdglicht

die Nachmessung der Trassierung von Strafen,
das Abmessen von Elementen des StralRenraums,
die Erfassung der Querneigung der Strae, der
Fahrstreifenbreite  so wie der gefahrenen
Geschwindigkeit und des Abstandes
vorausfahrender Fahrzeuge.

Im Rahmen einer Testmessung wurde das
Fahrzeug dem Forschungsnehmer in Dresden am
08.09.2017 vorgestellt. Hierbei wurden drei
Testfahrten durchgefiihrt. Es handelte sich um die
Aufnahmen von speziell eingerichteten
Kalibrierungsfeldern in Dresden, welche LP fir die
Realisierung der Einmessung der eigenen
Messfahrzeuge verwendet.

Des Weiteren wurde eine Bestandsaufnahme der
verwendeten Hardware durchgefiihrt. Hierbei
wurden folgende Komponenten identifiziert. Da die
Hardware fest am Fahrzeug verbaut ist, waren
keine Seriennummern erkennbar.

Tragerfahrzeug: VW Multivan T5
Stromversorgung: 230V Uber Sinus-Wechselrichter
Kamerasystem Umgebung:

Blickrichtung: in Fahrtrichtung

Kameras: 5 Kameras

- Allied Vision Guppy Pro F-146
(F-201C) Typ nicht sicher
erkennbar

- Sensorformat %2 "

- Shuttertyp Global shutter/Prog
Scan

- Auflésung 1388 (H) x 1038 (V)
Bildpunkte mit 4,65 pm
PixelgrolRe

- Pixel Bit depth 8 oder 12 bit

- Bildwiederholfrequenz: 17
(fps)

- Hersteller: Allied Vision
- Objektivanschluss: C-mount

- Objektive: Tamron 219 HB mit
8 mm Brennweite (Information
AG)

o Sichtbereich: bei
einem Y2 ” Sensor -
43.6 ° horizontal x
33.1 ° vertikal
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- Schnittstelle:FireWire A

Ausrichtung: die funf Kameras decken in der
horizontalen Achse einen +/- ~90 ° Bereich vor dem
Fahrzeug ab.

Die technischen Parameter und die Ausrichtung der
Kameras sind fur eine Erfassung des in
Fahrtrichtung liegenden StraRenraumes geeignet.
Die Kameras sind so angeordnet, dass diese ein
180° Panorama abbilden. Fur die Auswertung im
vorliegenden Forschungsprojekt sind drei Kameras
mit Blickrichtung in Fahrtrichtung hinreichend.
Hingegen wiirde eine Kamera, die den rickwartigen
Bereich erfasst, verdeckte Bereiche im Seitenraum
noch besser erfassen. Grundsatzlich st
festzuhalten, dass die verwendete Kameratechnik
fur das aktuelle FE Projekt einsetzbar ist.

Laserscanner:
Hersteller: SICK

Typ: LMS151-10100 (Typ ist nicht ersichtlich /
Typschild nicht sichtbar / Bezeichnung aus C#
Code)

Aufnahmewinkel Vertikal:270 °
Winkelauflésung: 0.25°-0.5°
Messbereich: 0.5 m ... 50 m
Messbereich bei

10 % Remission: 18 m ... 30 m

90 % Remission: 20 m ... 50 m
Scan-Frequenz: 25 Hz / 50 Hz
Betriebstemperatur: — 40 °C ... + 60 °C

Schnittstellen: Ethernet, Serielle Schnittstelle und
CAN Bussystem

Gewicht: 1.1 kg

Positionierungssystem: IXblue LANDIS GPS/INS
Positionierungssystem

Das System besteht aus einer GPS Antenne die auf
dem Dach montiert ist, einem Odometer (Peiseler)
und einer Zentraleinheit mit integriertem Mems-
Kreiselsystem. Das System wird laut Datenblatt
standardméaRig mit einem RTK (Real Time
Kinematik) Modul betrieben. Dieses ermdoglicht in
Echtzeit Korrektursignale einer Basisstation (z.B.
von Serviceprovidern wie SAPOS oder ASCOS) zu
verwenden um die Positionsgenauigkeit zu
verbessern.

2 | Optional odometer,
= di rement

istance measurem
instrument [DMI)

Bild 129: GPS/INS Positionierungssystem Atlans-c der Firma
IXblue Verwendungsschema [Quelle IXblue]

Gewicht: 2.6 kg
GrofRe: 160 mm x 160 mm x 113 mm

Embedded GNSS: L1/L2, GPS, GLONASS, SBAS,
RTK, TERRASTAR ready

Stromverbrauch: <22 W
Spannung: 12 bis 33 VDC
Erreichbare Genauigkeiten:

Positionierungssystem [Quelle IXblue]
LAND PERFORMANCE

GNSSRTK*  GNSSPPK™ GNSS RTK*
with 60 seconds

dropout duration

GNSS PPK®
with 80 secands
dropout duration

Heading accuracy"" 0.02° 0.02° 0.02° 0.02°
Roll and pitch accuracy 0.008° 0.005° 0.015° 0.015°
Horizontal accuracy X,Y] 0.035m 0.02m 0.35m*** 0.15m ***
Vertical accuracy (2] ¥ 0.05m 0.05m 03m* 01 m*
Range Heading: 0° to 360° Roll: -180° to +180° Pitch: -80° to +90°

Setup time 5 min stationary +15 min in motion [typicall

1) Secant latitude = 1/ cosine latitude

12) RMS values

Actual results are dependant upon satellite configuration, atmospheric conditions and other environmental effects.
* RTK: real-time kinematic

** PPK: post-processed kinematic using ATLANS Post-Processing Software

***Values with typical vehicle dynamics and environment

The performance results require using a distance measurement unit.

Bild 130: Angaben zur Genauigkeit IXblue Atlans-c

Da die Postprocessing-Software in der Datenauf-
bereitung nicht genutzt wird, ist eine absolute
Genauigkeit ohne Korrekturdatenverlust von +/- 4
bis 35 cm anzunehmen.

Kamerasystem: MOBILEYE C2-170

Das System dient zur Spuriiberwachung und zur
Abstands- bzw. Geschwindigkeitsmessung zum
vorrausfahrenden Fahrzeug. Der im Sensor wird
Uber den Can-Bus ausgelesen, sodass die Daten
des Sensors in der Aufnahmesoftware verfiigbar
sind.
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Bild 131: Kamerasystem: MOBILEYE C2-170

Kommunikation: CAN-BUS
Sensor-Sichtfeld: 40 ° x 30 ° (B x H)
Sensor-Typ: CMOS Aptina MT9V024 (1/3 ) RCC

Auflésung Sensor: 752 Hx 480 V - aktive: 640 H x
480 V

Pixelgro3e: 6.0 um x 6.0 ym

Typische Detektordistanz: 70 m

Echtzeit Bildverarbeitung: 15 Bildern pro Sekunde
Eingangsspannung: 12-28 VA

Mit dem Sensor koénnen Verfolgungsfahrten
durchgefuihrt und Relativgeschwindigkeiten zu
vorrausfahrenden Fahrzeugen ermittelt werden.

Folgende Daten werden in der Erfassungs-Software
vom Sensor ermittelt:

Markierungslinien:

DistanceToleftLaneMark
DistanceToRightLaneMark
RoadSlope
RoadCurvature;
TwolLanesConfidence
RightLaneConfidence
LeftLaneConfidence

Hindernisse/Fahrzeuge (Obstacle):
IsValid

IsCIPV

ID

Distance

Angle

Width

RangeRate

Die Daten werden aus dem Sensor tber den CAN-
Bus ausgelesen und weiterverarbeitet. Der Sensor
hat im Weiteren keinen Einfluss auf die
automatische  Objektextrahierung, da dieser
hauptsachlich fir die Fahrbahnbreiten und die
Verfolgungsfahrten des Messfahrzeuges
Anwendung findet

Wegstreckensensor: Peiseler MT 1000E KFZ

Dieser Sensor dient zur hochgenauen Erfassung
des gefahrenen Weges und zur Unterstiitzung des
GPS/IMU gestitzten Positionierungssystems. Der
verwendete Sensor hat die Bezeichnung Peiseler
MT 1000E KFZ. Dieser Sensor erzeugt 1.000 Pulse
je Radumdrehung. Durch einen Kalibrierungsfaktor
kann von den Pulsen pro Radumdrehung auf einen
abgefahrenen Weg geschlossen werden.

10.2 Analyse der Software

Von dem Messfahrzeug ,MESUV* wurden drei
Software Module Uibergeben. Die Software besteht
aus jeweils einer Installationsdatei und einer Kopie
einer bereits installierten Version des jeweiligen
Programms. Die Software wurde grof3tenteils in der
Programmiersprache C# mit dem .NET Framework
3.5 geschrieben und als ,Click-Once“ Anwendung
Ubersetzt. Jedes Softwaremodul besteht aus einer
Anwendung (ausfiihrbare Datei) und mehreren
dynamischen Bibliotheken, die als Deploy Datei
gelinkt sind. Click-Once erlaubt die Verteilung und
automatische  Aktualisierung von  Windows-
Anwendungen Uber Webserver und Netzwerk-
laufwerke. Die Bibliotheken wurden in den
folgenden Anwendungen mehrfach benutzt, sodass
die Softwarebibliotheken zum Teil identisch waren.

Ubergebene Software:
- BAStKalib1 0 0 14
- BAStRecord
- BAStView
- Quellcode einer Bibliothek
»,RoadSegmentEstimator.dll*
- verschiedene SQL Skripte

Da zu keiner der oben genannten Software-
anwendungen ein Manual oder eine
Bedienungsanleitung existiert, gestaltete sich die
Analyse der Software sehr schwierig. Einziger
Quellcode der vom AG Ubergeben wurde ist der C#
Quellcode der Bibliothek RoadSegment-
Estimator.dll. Die verwendete Dateiversion 1.0.0.0,
zum einen im Quellcode und zum anderen in der
bereits kompilierten Bibliothek in der Ubergebenen



109

Software, deuten darauf hin, dass diese den
gleichen Entwicklungsstand haben.

Aufgrund der fehlenden Dokumentation der
Programme wurde die Software  mittels
dekompilieren analysiert. Dekompilierung ist eine
Reverse-Engineering-Technik. Sie wird zum
nachtraglichen erzeugen von Quellcode benutzt,
der auf einem ausfihrbaren Programm oder
Bibliothek basiert. Der hierbei gewonnene
Quellcode hat Ahnlichkeit mit dem urspriinglichen
Quellcode, der zur Erzeugung des ausfiihrbaren
Programms oder Bibliothek verwendet wurde.

Alle dekompilierten Programme wurden dem AG
Ubergeben. Diese somit entstandenen Quelltexte
waren nur zum Teil kompilierbar und liel3en sich
nicht wieder in eine lauffahige Bibliothek oder ein
Programm (bersetzen. Der hier entstandene
Quellcode diente ausschlie3lich der Analyse der
Ubergebenen Software. 95 % des Quellcodes
konnte dekompiliert werden und kénnte zur
Neuentwicklung einzelner Programmteile
verwendet werden.

Nachfolgend werden die einzelnen Software-Typen
beschrieben und analysiert:

10.2.1 Software BAStKalib:

Die  Software dient zur Ermittlung der
Kalibrierungsparameter des Fahrzeuges. Die hier
ermittelten Werten werden fur die Datenauswertung
in der Software ,BAStView" bendtigt.

Die Software greift auf die Hardwarekomponenten
des Messfahrzeuges zu. Aus Bild 5 ist zu
entnehmen, dass alle Softwarebibliotheken die
verwendet werden auch bei der Software
,BAStRecord“ genutzt wurden.

Die beim Messfahrzeug ,MESUV* verwendeten
Kalibrierungsparameter konnten identifiziert
werden. Zur Berechnung der geometrischen
Transformationen, die fur die einzelnen Geréte-
Koordinatensysteme ins Fahrzeug-
Koordinatensystem notwendig sind, wurden die
unten folgenden 3x4 Matrizen verwendet.

i f: 0 ¢ X
v|=10 fy o Y
w 0 0 1 Z

Diese Matrizen enthalten Brennweite, Rotation,
Translation und die Verschiebung der optischen
Achse.

Die folgenden Daten sind teilwiese aus der Settings
Datei »C:\Users\<Nutzer>\AppData\Local\TU
ChemnitzZ\BASt\1.0.0.0\Settings.xml“ entnommen.
Diese Datei setzt die Kalibrierungsparameter fir die
Auswerteprogramme fest.

Die Parameter fir die Kalibrierung der funf
Umgebungskameras wurden mit Hilfe der OPENCV
Bibliothek erstellt. Die Werte der inneren und
auleren Kalibrierung wurden vorliegend in eine 3x4
Matrix zusammengefasst. Fur eine Kamera, die
zum Fahrzeugkoordinatensystem transformiert ist,
wurde sich folgende Matrix P ergeben:

fx 0 cx
P=1]0o0 fy' Cy' *[R*t]
0 0 1

mit:
fx; fy': Brennweite

cx’; cy': Verschiebung der optischen Achse

Hieraus ergibt sich ein dreidimensionaler Punkt im
Kamerakoordinatensystem. Der Vektor t mit Tx, Ty
und Tz beschreiben die Translation und R die
Rotation zum Koordinatenursprung. Der
Koordinatenursprung wird in der Mitte des
Fahrzeuges, in der Nahe des Schwerpunktes,
angenommen.

Die Verzeichnungsparameter sind nicht
dokumentiert. Nach der Analyse der
eingebundenen Bibliotheken wurde angenommen,
dass es sich um ein einfaches Ubliches
Kalibrierungsmodel mit finf Parametern handelte.
Diese funf Parameter werden wie folgt bezeichnet:

(k1, k2, p1, p2, k3).

Xdistorted:X(l +Kk1P+k2r+ k3 [6)
ydistorted:y(l +K1 P+ k2 k3 [6)

Xdistortea=X+[2 pl xy+ p2 (r2+2x%)]
Viistortea=y+ [ pL(12+232)+2 p2 xy]

Die Verzeichnungsparameter wurden im Nachgang
auf die erhaltenden Bildkoordinaten angepasst.

Somit war jeder Offset der finf Umgebungskameras
vom Fahrzeugnullpunkt zum lokalen Kamera-
koordinatensystem mathematisch beschrieben. Die
Kalibrierungsparameter der Umgebungskameras
sind in Anhang 1 dargelegt.
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Aufgrund der kombinierten Speicherung von der
Matrix P, in der die innere und aulRere Orientierung
enthalten ist, konnten die einzelnen Parameter nicht
mehr eineindeutig bestimmt werden.

Fiur die Kamera MOBILEYE C2-170 konnte keine
Kalibrierung ermittelt werden. Hier wurde auf die
vom Hersteller vorgegeben Werte zurtickgegriffen.

IMU Korrekturwinkel:

IMU beschreiben das
Kreiselsensor und

Die Korrekturwinkel der
Missalignment  zwischen
Fahrzeugplattform.

Rollwinkel = 0.001129221 rad
Nickwinkel = -0.01168131 rad
Gierwinkel = 0.01013284 rad

Laserscanner Boresight Alignment:

Die Beschreibung der Transformation vom
Fahrzeug Koordinatensystem zum Laserscanner ist
mit einer Translation [m] und 2 Rotationen [Grad]
angegeben. Die Ausfihrung des Geréte-
koordinatensystems ist unbekannt und musste
geschatzt werden.

TXscanner = -0.968 m

Om

Tyscanner
TZscanner = 1.176 M
rotxScanner = 3 °
rotyScanner =-0.2 °

rotzScanner = nicht angegeben

10.2.2 Software BAStRecord

Die Software ,BAStRecord” in der Version 1.0.0.0
ist die zentrale Aufnahmesoftware, welche im
MESUV Fahrzeug installiert ist. Diese Software liest
alle Daten der einzelnen Messsensoren aus,
verknlpft diese Online (serialisiert die Daten) zu
einem Datenstrom, der dann final als
Rohdatendatei mit der Endung ,*.bst* gespeichert
wird. Das Programm ist Modular aufgebaut. Jeder
Sensor ist mit der entsprechenden Auslesesoftware
in einer Programmbibliothek gekapselt. Folgende
Abhéngigkeiten von einzelnen Software-
bibliotheken sind analysiert worden (siehe in
Anhang 1 Bild 135).

4 -@ BAStRecord, Version=1.0.0.0

[» «2 AVTContinousCamera, Version=1.0.0.0
[ =2 BASt.Algorithms.BAStPursuitHost, Version=1.0.0.0
[ =2 BASt.Algorithms.BAStSurveyHost, Version=1.0.0.0
I» «C BAStTrigger, Version=1.0.0.0, msil
[ <2 BAStVisualizer, Version=1.0.0.0
P 2 CameraHost, Version=1.0.0.0, msil
P «2 ComponentStatusViewer, Version=1.0.0.0
P =2 Infrastructure, Version=1.3.0.0, x86
P =2 Infrastructure.CLIExtension, Version=1.1.0.0, x86
[ e Infrastructure.Data. Coordinates, Version=1.0.0.0
[» =2 Infrastructure.Sensors.Vector.VectorCAN, Version=1.0.0.0
P =2 Infrastructure.Ul, Version=1.0.0.0, x86
B =2 Infrastructure.ULApplicationControl, Version=1.0.016010
B <0 Infrastructure.ULDisplays.ChartDisplay, Version=1.0.0.0
P O Infrastructure.ULDisplays.Image, Version=1.0.0.0, msil
P =2 LandIMS, Version=1.0.00
I = LandINSData, Version=1.0.0.0, msil
P =2 MobileyeC2-170, Version=1.0.0.0
=2 mscorlib, Version=4.0.0.0
“2 mscorlib, Version=4.0.0.0
I» «C SharpMap, Version=0.9.4549.16007
[ =2 SharpMap.Extensions, Version=0.9.4549.16008
I» «C SharpMap.UL Version=0.9.4549.16008
[ < SickLaser, Version=1.0.0.0
[ e SickLMSData, Version=1.0.0.0
[ =2 Systern, Version=4.0.0.0
[ =2 Systemn.Drawing, Version=4.0.0.0
[ =2 System.Drawing, Version=4.0.0.0
B <O System. Windows.Forms, Version=4.0.0.0
P <O System.Windows.Forms, Version=4.0.0.0
P =2 System.Windows.Forms.DataVisualization, Version=4.0.0.0

Bild 132: Software BastRecord - erste Stufe der benétigten
Software Bibliotheken inkl. deren Versionsnummern

Die Software wurde mit einem eigenen Installer
Ubergeben und installiert sich als ,Click-Once*
Anwendung. Die Software stellt verschiedene
grafische Anzeigen zur Verfigung, um das
Fahrzeug wéahrend der Fahrt zu Gberwachen (siehe
Bild 136).

Die analysierten Programmteile wurden als Visual
Studio Projekt dem AG ubergeben.

10.2.3 Software BAStView

Die Software ,BAStView* wurde in zwei
verschieden  Versionen  Ubergeben. Beide
Oberflachenprogramme unterscheiden sich

lediglich durch zwei zusétzliche Funktionen. Dies
war der Export von Bildern und die Funktion zur
Reparatur von Messdaten ,Stream“ (siehe Bild
137). Beide Versionen wurden Programmseitig mit
der Versionsnummer 1.0.0.0 gekennzeichnet,
welches die Unterscheidung der beiden Versionen
erschwert. Die verschiedenen Versionen sind
derzeit nur Uber die verschiedenen
Installationsroutinen oder (ber das Erstellungs-
datum des ausfihrenden Programms zu
unterscheiden(Anhang 1, Bild 138).
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=R BAStView - Technische Universitdt Chemnitz

Datei  Ansicht  Datenbank Tools|?

o |Verme55unggfahrt v| 3 Messfahrt importieren...

Stream reparieren

B BAStView - Technische Universitit Chemnitz

Datei  Ansicht Datenbank | Tools | ¥

o |Vermes;unggfahrt ~|| @ Messfahrt importieren...

Bild 133: Unterschied in der Benutzeroberflache der beiden
Ubergebenden Softwareversionen mit der
Versionsnummer 1.0.0.0

Die Software ,BAStView" setzt eine PostgreSQL
Datenbank voraus. Aufgrund der fehlenden
Dokumentation wurde einen PostgreSQL 10.4
Datenbank verwendet mit einer POSTGis v2.4
Datenbankerweiterung, die fiir die Speicherung von
georeferenzierten  Daten und  Koordinaten
verwendet wird. Das Programm setzt eine spezielle
Datenbankstruktur voraus. Die Datenbankstruktur
wurde als SQL Skript mit Ubergeben. Dariiber
hinaus waren noch 2 weitere Skripte erforderlich,
die die notwendigen Datenbanktabellen erzeugt
und Funktionen neu definiert. Diese Funktionen
waren in alteren Versionen vorhanden, aber in der
POSTGis Version 2.4 nicht mehr.

Notwendige  Skripte zur Vorbereitung der
notwendigen Datenbank fir das Programm
,BAStView":

e createDataBaseBASt.sql
e createAlIBAStViewTables.sql
o fehlende_postgis_functions_erstellen.sql

Nach dem erfolgreichen einrichten der Datenbank
konnte (Uber die Software BAStView eine
Datenbankverbindung hergestellt werden. Dies war
auch Grundvorrausetzung um die Rohdaten aus
einer ,bst Datei“ einzulesen.

10.2.4 Ausgabe *.bst Formatbeschreibung

Die mit dem Messfahrzeug ,MESUV* erfassten
Daten kdnnen in einem Rohdatencontainer tber die
Software ,BAStRecord” gespeichert werden. Diese
Datei dient als Austauschdatei fiir Rohdaten. Es

wird hierbei unterschieden zwischen einer

Vermessungsfahrt und einer Verfolgungsfahrt.

file~  Object~ Tools~ Help~

0IDS = FALSE

TABLESPACE pg_default;

ALTER TABLE public. te
OWNER to bast;

Zils ements

Bild 134: Datenbank PostgreSQL mit Database und den 18
vordefinierten Tabellen

Die Datei wurde Uber eine spezielle Serialisierung
(Abbildung von strukturierten Daten auf eine
sequenzielle Darstellungsform) der einzelnen
Sensorrohdaten erreicht. Alle Sensordaten wurden
hierzu einzeln in einer bestimmten Objektklasse
gespeichert und im Anschluss in einer bestimmten
Reihenfolge in die Ausgabe-Datei geschrieben. Die
Objektkassen bestimmten hierbei die Reihenfolge
der einzelnen Messdaten. Die Reihenfolge der
einzelnen Objektklassen legte die Aufnahme fest.
Jeder Sensor wurde sequenziell mit einem
bestimmten Header in diese Datei geschrieben. Die
Reihenfolge der Sequenz und die Abfolge der

einzelnen Messwerte  konnte aus dem
dekompilierten Quellcode entnommen werden.
Aufgrund der sehr verschachtelten Klassen-

hierarchie und der verwendeten vorgefertigten
Standardbibliothek von C# passten nicht alle
Angaben exakt mit dem verglichenen Binary-

Aufbau der Austauschdatei zusammen. Die
aufgetretenen Unterschiede waren auf
unterschiedliche Programversionen zuriick-
zufihren.

Fir die Extraktion der einzelnen Messdaten aus
dem Rohdatencontainer empfahl es sich nach
bestimmten Schliisselwortern im Header zu parsen.

- Infrastructure.Data.Image

- Infrastructure.Data. GNSS.NMEA
- Infrastructure.Data.LMDscandata
- Infrastructure.Data.Mobileye
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Alle hier aufgefiihrten Klassen/Schlisselworter
waren im dekompilierten Code und auch in der *.bst
Datei wiederzufinden. Diese Klassen waren in der
oben aufgefihrten Reihenfolge in der
Rohdatendatei abgelegt. AbschlieRend konnte nicht
geklart werden, wie viele Scannerdaten zu einer
Szenerie-Aufnahme (5 Kamera-Bilder) gespeichert

wurden. Des Weiteren enthielt die Struktur
JInfrastructure.Data.LMDscandata“ keinen Zeit-
stempel der einzelnen Laserscannerpunkte,

welches einer nachtréaglichen Georeferenzierung
der Punktwolke entgegensteht.

Alle Headerinformationen der einzelnen Klassen
waren als JSON é&hnliches Format in der
Rohdatendatei gespeichert. Somit war es maoglich,
mit einem Hex-Editor (spezielles Programm zum
darstellen hexadezimaler Dateiinhalte) die Datei zu
durchsuchen (Anhang 1, Fehler! Verweisquelle
konnte nicht gefunden werden.).

10.3 Zusammenfassung und weitere
Schritte Messfahrzeug ,,MESUV*

Die drei Ubergebenen Softwareteile wurden im
Rahmen der Erweiterung des Forschungsprojektes
analysiert. Da weder eine Bedienungsanleitung
noch eine Schnittstellenbeschreibung seitens des
AG Ubergeben wurde, gestaltete sich die Analyse
schwierig. Alle ermittelten Daten konnten nur auf
Grundlage des  dekompilierten  Quellcodes
extrahiert werden. Durch den sehr komplexen
Aufbau des Quellcodes konnten
Hardwarekomponenten und die Softwarefunktions-
weise nur teilweise nachvollzogen werden. Die
Kalibrierungsdaten der einzelnen  Sensoren
konnten aus einer XML-Datei extrahiert werden. Die
Boresightvektoren  konnten fur das Front-
Kamerasystem und fur den Laserscanner ermittelt
werden. Die Rotationen der einzelnen
Sensorkoordinatensysteme waren aufgrund der
fehlenden Dokumentation der Drehreihenfolgen
nicht ohne Annahmen bestimmbar. Die verwendete
Hardware konnte vollstandig dokumentiert werden.
Auflésung und Ausrichtung waren hinsichtlich des
Meilensteines 2 ausreichend. Das verwendete
Positionierungssystem entspricht den
Genauigkeitsanforderungen (5 bis 10 cm) zur
Positionierung der Einzelsensoren um
messtechnisch eine gute Abbildung der erfassten
Objekte realisieren zu kénnen.

Im vorliegenden Forschungsprojekt wurde ein CPS
Laserscanner mit einer Rotationgeschwindigkeit
von 200 Hz und mit einer Auflésung von 5.000
Messungen im Querprofil eingesetzt. Bei einer
Fahrzeuggeschwindigkeit von 80 km/h ergibt sich

einen Profilabstand in Fahrtrichtung von 11 cm. Mit
dieser Abtastdichte/Auflésung lassen sich schmale
Objekte wie Leitpfosten und Masten im
StralRenraum erfassen.

Der Sick Laserscanner, welcher am Messfahrzeug
LMESUV* montiert ist, verfugt Uber eine
Rotationsgeschwindigkeit von 50 Hz mit max. 1.080
Messungen pro Umdrehung, entspricht nicht den
verflgbaren bzw. erforderlichen Sensoren. Bei
einer Fahrzeuggeschwindigkeit von 80 km/h
entspricht dies einem Profilabstand in Fahrtrichtung
von 45 cm. Dies ist zur Erfassung von Objekten im
StraRenraum nicht ausreichend. Die verwendeten
Algorithmen  setzten eine Punktwolkendichte
voraus, welche mindestens ein Objekt durch mehre
zusammenhangenden Laserscannerpunkte ab-
gebildet.

Der verwendete SICK-Laserscanner kann aufgrund
der nicht ausreichenden Messgeschwindigkeit und
damit nicht ausreichenden Punktdichte nicht fur die
automatische Objekterkennung in Punktwolken
verwendet werden. Ein Profilabstand von 45 cm in
Fahrtrichtung kann, wie bereits erlautert, vertikale
Objekte nicht mit der erforderlichen Eindeutigkeit
abbilden.

Durch die nicht vollstandig ermittelbaren
Kalibrierungswerte und der zuvor beschriebenen
nicht ausreichenden Auflésung der resultierenden
Scannerpunktwolke des Messfahrzeuges ,MESUV*
konnten die resultierenden Messwerte nicht im
Rahmen der automatischen Objekterkennung
Anwendung finden. Da das Fahrzeug ,MESUV*
nicht den Dichteansprichen an die Laser-
punktwolken des zum Einsatz kommenden
automatischen Extraktionsprogramms entspricht,
wurde ein Abschluss des Projektes empfohlen. Die
Extraktionsergebnisse wurden aufgrund der nicht
ausreichenden Punktdichte falsch in die Punktwolke
projiziert. Hierdurch entstanden grobe Fehler in der
Auswertung, welche nicht programmtechnisch
abgefangen werden konnten.
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11 Zusammenfassung

Als Grundlage des Forschungsprojektes ,Analyse
von Stralenbestandsobjekten aus Laserpunkt-
wolken durch Mustererkennung bzw.
Objekterkennung einschlieBlich der Georeferen-
zierung“ wurden Messdaten des Mobile Mapping
Fahrzeuges IRIS5 wund IRIS12 der Firma
LEHMANN+PARTNER GmbH (LP) verwendet. Die
georeferenzierten Punktwolken entstanden mit Hilfe
eines CPS Laserscanners des Projektpartners IPM
Fraunhofer, Freiburg.

Die ausschlieBliche Analyse bzw. Extraktion von
Objekten auf Grundlage der reinen Punktwolke
erwies sich am Anfang des Projektes als nicht
zielflhrend. GréRter limitierender Faktor war die mit
der Entfernung zunehmende Dichteverringerung in
den Punktwolkendaten. Dies fuhrte zum Teil zu
unterreprasentativen Abbildungen von kleinen oder
schmalen  Objekten. Um  dieses  Defizit
auszugleichen, wurden die georeferenzierten
Bilddaten der Mobile Mapping Fahrzeuge als
Analysehilfe verwendet. Die Bilddaten haben um
ein vielfaches hoheres Auslésungsvermdgen im
Vergleich zur Punkwolke. Zur Analyse der Daten
kamen verschieden Neuronale Netze zum Einsatz,
die zuné&chst die Bildinformationen analysieren. Fur
die Detektion der zuvor definierten Stral3enobjekte
wurden sogenannte Trainingsbilder gelabelt. Dies
bedeutet, dass jeder Bereich in einer
aufgenommenen Scene eindeutig einem Objekt
zugeordnet werden muss. Diese Annotierung
erwies sich im Nachhinein als besonders schwierig,
da jeder Bearbeiter die verschiedenen
Objektklassen anders generalisierte. Dies hatte zur
Folge, dass kleinere Objekte, zum Teil im
Hintergrund einer Scene, unterschiedlich gelabelt
wurden. Das hatte wiederum Einfluss auf das
verwendete Neuronale Netz. Hierzu wurden vom
Projektpartner umfangreiche Tests durchgefihrt,
welche Netzarchitektur sich far eine
Objekterkennung im Strallenraum am besten
eignet. Nach der Trainingsphase des Neuronalen
Netzes konnten dann Objekte einer Scene
detektiert werden. Durch die georeferenzierten
Bilddaten wurden alle automatisch gefundenen
Objektinformationen in die Punktwolke Ubertragen.
Hierbei konnte eine weitaus grof3ere Diversitat der
Extraktionsergebnisse erzielt werden, als mit der
Analyse der reinen Punktwolke. Die finale Losung
der automatischen Extraktion bestand in der
Projektion der einzelnen Objekte vom Neuronalen
Netz in die Punktwolke. Dadurch, dass jedes Objekt
mehrfach in jeder Bildscene erfasst wurde, besal3
jeder Laserscannerpunkt mehrere automatisch

generierte Objektlable. Mit Hilfe von Cluster-
analysen und Mehrheitsentscheidungen konnte die
Ausgangspunktwolke in  einzelne  Objekte
vollautomatisch zerlegt werden.

Fur die Verwendung in einem GIS oder fur die
OKSTRA-konforme Speicherung mussten die
Daten weiter aufbereitet werden. Hierzu wurden die
einzelnen Objektklassen einer reprasentativen
Klasse zugeordnet, sodass eine eindeutige
Darstellung in einem Geoinformationssystem
erfolgen konnte.

Zur Kontrolle und Validierung der
Extraktionsergebnisse wurde eine fiur den
Auswerteprozess unbekannte Teststecke mit dem
Fahrzeug IRIS12 aufgenommen. Die Digitalisierung
jedes Referenzobjektes erfolgte klassisch und
wurde in einer Datenbank hinterlegt. Die
automatischen  georeferenzierten  Extraktions-
ergebnisse wurden ebenfalls in eine Datenbank
importiert. Der Vergleich der Objekte erfolgte
aufgrund Lage, Auspragung und Objekttyp. Hierbei
stellte es sich heraus, dass insgesamt 66% der
Objekte komplett oder teilweise extrahiert werden
konnten. Davon konnten 26% der Objekte mit
korrektem Objekttyp und korrekter Lage, 14% mit
korrekter Lage aber falschem Objekttyp und 26%
unvollstandig detektiert werden. 34% der Objekte
waren in dem automatisch detektierten Datensatz
im Vergleich zum Referenzdatensatz nicht
gefunden worden. Es stellte sich heraus, dass bei
den Flachenobjekten nur 4% der Referenzobjekte
nicht gefunden wurden. Die korrekt extrahierten
Flachenobjekte konnten mit einer Erfassungsrate
von 50%, Uber alle Testgebiete, erfasst werden.
Bestes Extraktionsergebnis lieferte der Objekttyp
Markierungslinien mit 90% Ubereinstimmung mit
dem Referenzdatensatz auf dem Testabschnitt der
Autobahn.

Die Punktobjekte konnten in Summe nur in 47% der
Falle mit dem Referenzdatensatz verifiziert werden.
Die Zuordnungsdefizite kamen hauptséchlich aus
den Label-Zuordnungsfehlern, die sich zum Teil aus
den Kalibrierungsdefiziten der Messsensoren und
zum Teil aus der Abbildungsgeometrie schmaler
und kleiner Objekte in der Punktwolke ergaben. Hier
wurde viel Verbesserungspotential fur kinftige
Forschungsarbeiten detektiert.

Die Forschungsarbeit zeigte, dass es maoglich ist,
unter Zuhilfenahme von georeferenzierten Bildern
der gleichen Scene, vollautomatisch Objekte aus
einer Punktwolke zu extrahieren. Im Ergebnis liegen
georeferenzierte Objekte vor, die in einem
Geoinformationssystem abgebildet werden kdnnen.
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Die Kalibrierungsparameter der Umgebungskameras konnten wie folgt ermittelt werden.

Kameral (links):

—1091.716  202.755 32.019 3346.911
P=|-121396 -263.108 1044.986 —1006.007
—0.304 —0.492 0.011 1

mit den Verzeichnungsparametern:

k1 =-0.18423
k2 = 0.05384
pl = 0.00859
p2 = 0.0023
k3=0

Kamera2 (Mitte links):

—502.493 486.932 20.353 1578.866
P =1-145.752 —-86.444 673.567 —564.213

—0.331 —0.168  0.018 1
mit den Verzeichnungsparametern:
k1l =-0.24653
k2 = 0.30689

pl =0.00361
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p2 =-0.00203
k3=0

Kamera3 (Mitte):

—210.587 589.629 9.610 628.747
P =1-154321 -2.829 598.034 —-365.763
—-0.332 —-0.0007 0.013 1

mit den Verzeichnungsparametern:
k1l =-0.18956

k2 =-0.04771

pl = 0.00283

p2 =-0.00021

k3=0

Kamera4 (Mitte rechts):

150.519 726.313 —9.367 —494.264
P =(-153.102 118.190 702.244 —480.867
—0.330 0.207 0.008 1

mit den Verzeichnungsparametern:
k1l =-0.24464

k2 =0.28297

pl = 0.00522

p2 =0.00138

k3=0

Kamerab (rechts):

675417 811.216 —24904 —1955.307
P =(-102.796 262911 1013.178 —-1074.934
—0.294 0.484 0.018 1

mit den Verzeichnungsparametern:
k1l =-0.24464

k2 = 0.28297

pl =0.00522

p2 =0.00138

k3=0
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Assembly Explorer EFP romlc  Program. LaserscanCustomDrawing, PasitionCustomDrawing.cs X

4 F1BAStRecord.csproj (:

sembly: BAStRecord, 10.00)  *

b [l References
4 [m Infrastructure
4 [ LaserscanDrawing
&) LaserscanCustomDrawing.cs
&) PositionCustomDrawing.cs
4

perties

2 Resources.cs

n

¥ Resources.resx
&) Settings.cs
k3 Settings.Designer.cs
[ Settings.settings
) Assemblylnfo.cs
B Forml.cs
fomt FormLresx
[0} Microsoft.Net. Framework3.5.5P1
5l Program.cs
b <O BAStRecord (1.0.0.0, x86, .Net Framework v4.0)
b <O BASKTrigger (1.0.0.0, msil, Net Framework v3.5)
b «@ BAStVisualizer (1.0.0.0, msil, Net Framework v3.5)
b <@ BruTile (0.4.0.0, msil, Net Framework v3.5)
b <O CameraHost (1.0.0.0, msil, .Net Framework v3.5)
b« ComponentStatusViewer (1.0.0.0, msil, Net Framewo
b <2 Databxporter (1.0.0.0, msil, Net Framework v4.0)
b <O EndianConverter (1.0.0.0, msil, Net Framework v3.5)
b o FireWrap.Net (1.2.0.0, 386, Net Framework v3.5)
D «0 gdal_csharp (1.0.3671.21225, msil, Net Framework v2
b & gdal_fw (not supported)
b o2 GeoAPI (10.0.0, msil, Net Framework v3.5)
b <4 geos_fw (not supported)
b =0 geotiff_fw (not supported)
b < hdfSdll (not supported)
b <0 hdf_fw (net supported)
b 5] Infrastructure CLIExtension.csproj (assembly: Infrastn

using Infrastructure.Data.Coordinates;

using Infrastructure.Data.GNSS.LandINS.Binary;

using Infrastructure.UserInterface;

using Infrastructure.UserInterface.Displays;

using System;

using System.Drawing;

using System.Windows.Forms.DataVisualization.Charting;

namespace Infrastructure.laserscanDrawing
={
public class PositionCustomDrawing : ExtensionComponent<ChartDisplay>
{

private bool OffsetsAvailable = false;

private double offsetX = 8.0;

private double offsety = 0.0;

private int insCount = @;

private WGS842 LastPositon = new WGS842();

public PositionCustomDrawing(ChartDisplay chartdisplay}

: base(chartdisplay)
{
this.Component.InitalizeFinishedEvent += new EventHandler<EventArgs>(this.Component InitalizeFinishedEvent Position);
this.Component.DeactivationEvent += new Infrastructure.Component.ActivationHandler(this.Component DeactivationEvent);
¥
private void Component_DeactivationEvent(Infrastructure.Component component)
{
this.LastPositon = new WG5842();
b
private void Component_InitalizeFinishedEvent Position(object sender, EventArgs e)
{
this.offsetsAvailable = false;
this.insCount = @;
this.Component.SetDisplayAreafutomatically = true;
PositionCustomDrawing.InitPositionDisplay(this.Component.ChartControl);
this.LastPositon = new WG5842();
¥

[PinIn("TrajectoryLandINS", true, typeof (GUIConnection))]
public void trajectorylandins(Context context, Infrastructure.DateTime

NAVIGATIONLONG point)

if (this.insCount % 1e@

@)

Bild 136 Dekompilierte Software BastRecord mit den beiden Klassen LaserscannCustomDrawing und PositionCustomDrawing
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