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Zur automatischen Klassifikation
von 3D-Punktwolken

Die Landesvermessung hat
zum Ziel, ein sehr genaues
Geldndemodell von Landes-
flichen zu erstellen, da diese
zum Beispiel fiir den Hochwas-
serschutz, die Trassenplanung
oder dhnliches wichtig sind.

Am Institut fiir Kartographie
und Geoinformatik werden in
einem Projekt zusammen mit
dem FZ:GEO-Partner LGLN
(Landesvermessung und Geo-
basisdaten Niedersachsen)
sowie den Landesvermessungen
in Schleswig-Holstein und
Mecklenburg-Vorpommern
KI-Methoden und im Speziellen
Deep Learning eingesetzt,
um aus groBen Datenmengen
automatisiert und dennoch
prézise Gelindemodelle

erstellen zu kénnen.

Landvermessung mittels Laserscanning und digitaler Bildanalyse

Eine der Aufgaben der Lan-
desvermessung ist es, ein
hochgenaues Gelandemodell
der Landesflache bereitzustel-
len und aktuell zu halten. Dies
ist fiir viele Aufgaben rele-
vant, unter anderem fiir Hoch-
wasserschutz, Trassenplanun-
gen oder Funknetzplanungen.
Daftir lasst die Landesvermes-
sung in regelmafligen Abstan-
den die Landesfldche beflie-
gen und so die Topographie,
also die Objekte der Erdober-
flache, aufnehmen. Dies kann
in jlingerer Zeit mit zwei un-
terschiedlichen Technologien
erfolgen: mittels Laserscan-
ning oder mittels digitaler
Bildanalyse. Die Landesver-
messungen wenden beide
Verfahren teilweise alternie-
rend an. Beide Verfahren lie-
fern hochgenaue 3D-Punkt-
wolken, die im Wesentlichen
ein sogenanntes Oberflachen-
modell darstellen. Diese
Punktwolken beinhalten alle
Punkte, an denen der Laser-

strahl reflektiert wurde be-
ziehungsweise die von zwei
Kamerabildern gesehen wur-
den. Allerdings enthalten die-
se Punkte nur die reine Geo-
metrie und gegebenenfalls
sensorspezifische Eigenschaf-
ten. Sie enthalten jedoch noch
keine Semantik, die Riick-
schliisse dartiber geben kann,
ob nun der Boden, ein Baum,
ein Dach oder ein Auto aufge-
nommen wurde. Um ein Ge-
landemodell zu bestimmen,
miissen also zunichst die
Punkte identifiziert werden,
die tatsdchlich Bodenpunkte
darstellen. Das bedeutet, um
ein Gelandemodell zu erhal-
ten, muss das gemessene
Oberflachenmodell um die
Objekte bereinigt werden, die
sich — wie zum Beispiel Ge-
baude oder Vegetation — auf
dem Geldnde befinden.

In einem Projekt zusammen
mit dem FZ:GEO-Partner
LGLN (Landesvermessung

und Geobasisdaten Nieder-
sachsen) sowie den Landes-
vermessungen in Schleswig-
Holstein und Mecklenburg-
Vorpommern werden KI-
Methoden und im Speziellen
Deep Learning eingesetzt, um
die Punkte in verschiedene, se-
mantische Klassen einzuteilen.

Deep Learning fiir die
Klassifikation von Punktwolken

Deep Learning Methoden,

als Teil des Maschinellen Ler-
nens, haben fiir komplexe
Klassifikationsaufgaben in
jingerer Zeit einen enormen
Aufschwung erlebt. Dies liegt
unter anderem an den verfiig-
baren, duflerst leistungsfahi-
gen Algorithmen und Ent-
wicklungsumgebungen, an
effizienter Hardware, aber
auch an der Verfiigbarkeit von
sehr vielen, groflen Datensat-
zen. Bei dem hier verwende-
ten Lernverfahren handelt es



sich um eine sogenannte {iber-
wachte Klassifikation. Bei die-
ser werden den Algorithmen
Beispiele mit Referenzklassen
in Form eines Trainingssets
iibergeben, anhand derer der
Algorithmus ,Regeln” ablei-
tet, um diese im Anschluss
auf unbekannte Beispiele an-
wenden zu konnen. Eine ele-
mentare Voraussetzung fiir
die {iberwachte Klassifikation
ist das Vorhandensein um-
fangreicher, klassifizierter
Beispieldaten, deren Beschaf-
fung aber oft ein manueller
und sehr zeitaufwendiger
Prozess ist.

Unter dem Begriff ,Deep Lear-
ning” sammeln sich eine Viel-
zahl an verschiedenen Appli-
kationen, die unterschiedlich
komplexe Netzwerkstrukturen
benotigen. Diese Netzwerk-
strukturen sind im Grunde an-
einander gekettete, lineare und
nicht-lineare Funktionen. In
mehreren Disziplinen der Bild-
analyse und Fernerkundung
haben sich Convolutional Neu-
ral Networks (CNNs) als State-
of-the-Art-Methode etabliert.
Sie arbeiten mit Filtermasken,
die die regelmafige Gitter-
struktur von Bilddaten ausnut-
zen. Durch das Training eines
Netzwerkes werden die ver-
schiedenen Parameter der
linearen- und nicht-linearen
Funktionen bestimmt, die den
Zusammenhang zwischen
Eingangsdaten und zu bestim-
mender Klasse identifizieren.

Anders als Bilder weisen 3D-
Punktwolken diese regelmafi-
ge Gitterstruktur nicht auf.
Fiir die Klassifikation von
Punktwolken mittels CNNs
werden in der Wissenschaft
daher drei verschiedene An-
satze genutzt: punktweise,
voxelweise oder rasterweise
Klassifizierung. Bei der
punktweisen Klassifizierung
werden benachbarte Punkte
als eine Einheit oder in Form
eines Nachbarschaftsgraphen
gemeinsam klassifiziert, wo-
bei hier die Geometrie als
auch die Eigenschaften der
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einzelnen Punkte verwendet
werden. Bei der Klassifikation
mittels Voxeln werden die
Punkte in raumliche 3D-Wiir-
fel geteilt, die ein regelmafi-
ges Gitternetz darstellen. Ne-
ben der Information, ob sich
Punkte in dem Wiirfel befin-
den oder nicht, kann ein Voxel
auch die statistischen Eigen-
schaften der Punkte als Infor-
mation enthalten. Der dritte
Ansatz der Punktwolkenklas-
sifizierung mit CNNs sortiert
die Punkte unabhéangig von
ihrer Hohe in regelmafiige 2D-
Rasterzellen, die anschliefSend
wie ein Bild behandelt werden
konnen. Anders als Grauwerte
bei einem Bild werden die Zel-
len tiber verschiedene Statisti-
ken der Hohenverteilung wie
zum Beispiel die minimale
und maximale Hohe oder uiber
punktwolkenspezifische At-
tribute reprasentiert. Sowohl
bei den Voxeln als auch bei
den Rastern werden anschlie-
fiend die Ergebnisse wieder
auf die Punkte iibertragen.

Ansatz zur Klassifikation
von 3D-Punktwolken

Im Projekt mit der Landesver-
messung wird unter Beriick-
sichtigung der potenziellen
Abdeckungsflache und der
zum Teil sehr unterschiedli-
chen Punktdichte der Punkt-
wolken eine Eingabestruktur
in Form eines 2D-Rasters ver-
wendet. Dazu wird die Punkt-
wolke in Rasterzellen mit ei-
ner Kantenldnge von einem
Meter zerlegt. Statt mit absolu-
ten Hohen zu arbeiten, die
prinzipiell eine Spanne zwi-
schen 0 Meter (Meereshohe)
und 8.849 Metern (Mount Eve-
rest) annehmen kénnen, wer-
den stattdessen relative Ho-
hen verwendet, sodass Boden-
punkte unabhéngig vom
Gelande eine Hohe nahe 0
aufweisen. In jeder Zelle wird
anschlieSend die Punktvertei-
lung analysiert und mittels
Bayes-Informationskriterium
gepriift, ob die Hohenvertei-
lung der Punkte eher einer
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oder zwei disjunkter Vertei-
lungen dhnelt. Diese Vertei-
lungen werden anschliefSend
in Form von Normalverteilun-
gen mittels ihres empirischen
Mittelwertes X und ihrer Stan-
dardabweichung s approxi-
miert. Die Verteilungen von
Objekten abhéngig von ihrer
Klasse konnen dabei sehr un-
terschiedlich ausfallen wie in
Abbildung 1 dargestellt. Bei
einer Rasterzelle, die nur Bo-
denpunkte enthalt, wird die
Verteilung iiber einen relativ
kleinen Mittelwert und einer
schmalen Standardabwei-
chung charakterisiert. Bei ei-
ner Rasterzelle, die sowohl
einen Baum als auch Boden
enthilt, wird eine Verteilung
idealerweise die Bodenpunkte
abdecken, wahrend die ande-
re mit einer deutlich grofieren
Standardabweichung und
einem hoheren Mittelwert den
Baum beschreibt. Schliefdlich
haben Gebaude einen dhnlich
hohen Mittelwert, aber eine
deutlich kleinere Standardab-
weichung als Baume. Folglich
konnen diese Objekte rein
geometrisch getrennt werden.

Beispiel

Die Evaluation der Methode
erfolgt anhand zweier Laser-
scanning-Datensatze in Ros-
tock und Braunschweig. Ne-
ben der generellen Klassifika-
tionsgenauigkeit wurden auch
die Transfereigenschaften des
Netzwerkes auf ein anderes
raumliches Gebiet untersucht,
da ein ideales Netz auch in
der Lage sein muss, zu gene-
ralisieren. Die Qualitat der Er-
gebnisse wird als sogenanntes
mean F1-Score angegeben,
wobei ein ideales Ergebnis
einem Wert von 100 Prozent
entspricht. Das Netzwerk lernt
mittels Trainingsdaten aus
Rostock, Punktwolken zu
klassifizieren. AnschliefSend
wird das gelernte Modell ge-
nutzt, die Klassen fiir die Test-
daten aus Rostock und Braun-
schweig zu pradizieren.

Abbildung 1

Schematische Visualisierung des
vorgeschlagenen Algorithmus,
der Hohenverteilungen als Einga-
begrdfien fiir die Klassifizierung
verwendet. Grau: zugrundelie-
gende Objekte, schwarz: Raster-
gitter, rot: gemessene Punkte in
der Punktwolke, gelb: berechnete
Hohenverteilungen fiir jede Zelle.
Quelle: Politz et al., 2020
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Testgebiete Gelinde Gebdude Wasser Briicke

Rostock 96.3 91.3 92.3 86.3

Braunschweig 94.1 95.4 -- 38.7
Tabelle In der Tabelle sind die Klassi-

Klassifikationsgenauigkeit aus-
gedriickt als F1-Score in Prozent
fiir die beiden Testgebiete.

Quelle: Politz et al., 2020

fikationsgenauigkeiten fiir
Rostock und Braunschweig
zu sehen.

Die Gesamtgenauigkeit iiber
alle Objektklassen ist mit iiber
92 Prozent sehr hoch. Da die
Testdaten aus Rostock natiir-
lich eine grofiere Ahnlichkeit
beziiglich der Raumstruktur
und Verteilung von Objekten
aufweisen als die Innenstadt
in Braunschweig, verwundert
es nicht, dass die Gesamtge-
nauigkeit in Rostock mit 93.4
Prozent etwas hoher liegt als
in Braunschweig mit 92.7 Pro-
zent. Gelandepunkte lassen
sich dabei am besten bestim-
men, die Klasse der Nicht-Ge-
landepunkte am schlechtesten
— hierunter fallen allerdings
auch verschiedene Objekte
wie jegliche Art von Vegetati-
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Nicht-Gelande Gesamtgenauigkeit

83.0
88.9

93.4
92.7

on, Freileitungen oder Autos.
Diese Nicht-Geldndepunkte
wie auch die Gebaudepunkte
sind in Braunschweig deutlich
besser klassifiziert worden

als in Rostock. Dies liegt vor
allem an der begrenzten Uber-
lagerung von Gebauden mit
Vegetation, wodurch die strik-
te Trennung dieser beiden
Klassen in Braunschweig deut-
lich vereinfacht wird. Briicken
wurden in Braunschweig deut-
lich schlechter klassifiziert als
in Rostock, was daran liegt,
dass der Trainingsdatensatz in
Rostock nur eine sehr geringe
Menge an Beispieldaten fiir
diese Klasse besitzt. Wahrend
Braunschweig von innen-
stadtischen, breiten Kfz-Brii-
cken gepréagt ist, sind die Brii-
cken in der Umgebung von
Rostock deutlich kleiner, sch-
maler und vorwiegend aufSer-

halb des stadtischen Gebietes
an Landstraien und Autobah-
nen zu finden. Am Beispiel der
Briicken zeigt sich daher ein
Defizit im Trainingsdatensatz.

Abbildung 2 zeigt die Ergeb-
nisse qualitativ. Visuell lassen
sich kaum Unterschiede wahr-
nehmen. An manchen Gebéau-
den sind die Dachrander teil-
weise unscharf klassifiziert,
an anderer Stelle tauchen
fehlerhafte Klassifikationen
durch Geb&ude oder Briicken
auf. Generell bestatigt aber
der visuelle Eindruck die hohe
Klassifikationsgiite.

Ahnlich gute Ergebnisse wur-
den auch in Testdatensdtzen
in anderen Regionen Deutsch-
lands sowie in den Niederlan-
den erzielt. Ebenso konnte
das Netzwerk erfolgreich mit
Punktwolken aus Rostock, die
urspriinglich aus Bildern ge-
neriert wurden, trainiert und
getestet werden und erzielte
eine Gesamtgenauigkeit von
97.6 Prozent.

Vom Netzwerk klassifizierte Testdaten in Braunschweig und deren Referenzklassen. Objekte aus
der Gelinde-, Gebiude- oder Nicht-Gelinde-Klasse sind nahezu identisch zwischen der Klassifi-
zierung und der Referenz, was sich in hohen mean F1-Scores widerspiegelt. Lediglich die Klasse
Briicke verursacht grifiere Probleme. Beispiele davon sind nahe des Flusses sichtbar, wo statt der
Klasse Briicke die Klasse Nicht-Gelinde pridiziert wird, sowie im Siiden der Kachel, wo statt eines
Gebiiudes filschlicherweise eine Briicke klassifiziert wird.

Quelle: Politz et al., 2020



FZ:GEO Leibniz Universitat Hannover

Fazit

Der Einsatz von Maschinellen
Lernverfahren verspricht in
vielen Fachgebieten ausge-
zeichnete Ergebnisse, die die
bisherigen Methoden deutlich
ubertreffen. Herausforderun-
gen beim Einsatz dieser Ver-
fahren liegen im Design der
Architektur der Netze und in
der geeigneten Auswahl und
Aufbereitung der Eingangsgro-  Prof. Dr.-Ing. habil. Monika
Ben. Im vorliegenden Fall wur-  Sester

de die Geometrie der Punkt- Jahrgang 1961, ist Professorin
wolken derart approximiert, und Leiterin des Instituts fiir
dass ein einmal angelerntes Kartographie und Geoinforma-
Netzwerk ohne grofien Quali- tik. In der Forschung beschaf-
tatsverlust und weiteres Trai-

M.Sec. Florian Politz
Geboren 1991, ist wissenschaft-
licher Mitarbeiter im Institut fir
Kartographie und Geoinforma-
tik. In der Forschung beschaf-
tigt er sich mit der Klassifikati-

ning auf andere Gebiete und
andere Punktwolkentypen an-
gewendet werden kann.
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