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Klassifikation von Stereobildern aus Mobile Mapping Daten
mittels Conditional Random Fields

MAX COENEN' & FRANZ ROTTENSTEINER!

Zusammenfassung. In dieser Arbeit wird ein neues Verfahren zur kontextbasierten Klassifi-
kation von Stereobildern mittels Conditional Random Fields (CRF) vorgestellt. Die Klassifi-
kation setzt auf Segmenten als Knoten fiir das CRF auf. Die Segmentierung erfolgt im Bild-
raum und wird mittels einer 3D-Rekonstruktion der Szene auf die 3D-Punktwolke iibertra-
gen, was die Extraktion von 3D-Merkmalen zusdtzlich zu den Bildmerkmalen sowie die Defi-
nition von realistischen Nachbarschaftsbeziehungen zwischen den Segmenten im Objektraum
ermoglicht. Die Evaluierung der Methode erfolgt anhand von im urbanen Raum aufgenom-
menen Stereosequenzen eines Benchmark Datensatzes und liefert Evgebnisse mit einer Ge-
samtgenauigkeit von bis zu iiber 90%. Auflerdem wird gezeigt, dass die Beriicksichtigung
von Kontext in der Klassifikation zu einer Erhohung der Gesamtgenauigkeiten fiihrt.

1 Einleitung

Die Nutzung von mobilen Systemen zur Erfassung von 3D-Geodaten iiber beriihrungslos auf-
nehmende Sensoren gewinnt v.a. im urbanen Raum zunehmend an Bedeutung. Zum Einsatz
kommen dabei in der Regel hohe Punktdichten erzeugende Sensoren wie 3D-Laserscanner oder
Stereokameras, wobei letztere zusitzlich zu Tiefeninformationen auch Farbinformationen liefern
und deutlich kostengiinstiger sind. Fiir viele Anwendungen, wie z.B. zur Generierung von 3D-
Stadtmodellen oder in der Fahrzeug- und Roboternavigation, ist eine Klassifikation der 3D-
Daten, also eine Zuweisung von semantischen Objektklassen an Teile der Szene, essentiell. So
nutzen ANGULOV et al. (2005) zum Beispiel geometrische 3D-Punkt-Merkmale fiir die punktwei-
se Klassifikation einer Lasercan-Punktwolke, wiahrend MATTI & NEBIKER (2014) zusitzlich zu
geometrischen Merkmalen auch Farbinformation zur Klassifikation einer texturierten Laserscan-
Punktwolke verwenden. SENGUPTA et al. (2013) fiihren eine pixelweise Klassifikation von Stere-
obildern aus Mobile Mapping Daten durch, wofiir sie ausschlielich Bildinformationen als
Merkmale nutzen und {ibertragen das Klassifikationsergebnis auf die aus den Stereobildern re-
konstruierte 3D-Punktwolke. Um die Rechenkomplexitdt von punkt- bzw. pixelweise klassifizie-
renden Methoden zu verringern, kann eine generalisierende Datenreduktion, z.B. in Form von
einer Segmentierung der Daten, sinnvoll sein, wonach die Segmente anstelle der einzelnen Punk-
te bzw. Pixel klassifiziert werden. So segmentieren LiM & SUTER (2009) beispielsweise terrest-
risch aufgenommene Punktwolken in sogenannte Supervoxel, welche sie anhand von fiir jedes
Supervoxel berechneten Merkmalen klassifizieren.

Insbesondere im urbanen Raum ist die Klassifikation aufgrund von komplexen und vielféltigen
Strukturen und Objektklassen eine Herausforderung. Doch gerade in von Menschen gemachten
Umgebungen weisen Objekte spezifische rdumliche Beziehungen zueinander auf, welche als
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Kontextinformation mithilfe sogenannter Graphischer Modelle in der Klassifikation beriicksich-
tigt werden konnen. Ziel dieser Arbeit ist es, einen solchen kontextbasierten Ansatz fiir die
Klassifikation von aus einem bewegten Fahrzeug aus aufgenommenen Stereobildern bzw. daraus
abgeleiteten 3D Punktwolken auf Basis von Conditional Random Fields (CRF) (KUMAR &
HEBERT 2006), in welchen die statistischen Abhédngigkeiten zwischen benachbarten Objekten
explizit modelliert werden, zu entwickeln und zu testen.

2 Methodik

Das Ziel der Klassifikation besteht darin, jedem 3D-Punkt einer aus Stereobildern abgeleiteten
3D-Punktwolke ein Klassenlabel aus einer Menge a priori definierter Objektklassen zuzuweisen.
Zu diesem Zweck wurde ein segmentbasiertes Klassifikationskonzept entwickelt, welches aus
Stereobildsequenzen generierte 3D-Punktwolkensegmente klassifiziert. Hierbei werden die Ste-
reobildpaare einzeln betrachtet und jedes Stereomodell separat klassifiziert. Der Ablauf der Klas-
sifikation ist in Abb. 1 dargestellt und gliedert sich in mehrere Schritte, auf welche im Folgenden
ndher eingegangen wird.

. e . | Merkmals-
Stereobilder »Segmentierungr—» extraktion
Klassifikation N Klassifizierte
v mittels CRF Punktwolke
¢ 3D- v | Definition des
SfM Rekonstruktion Graphen

Abb. 1:  Ubersicht tiber das Konzept der Klassifikationsstrategie

2.1 3D-Rekonstruktion

Das Ziel der 3D-Rekonstruktion ist die Generierung von 3D-Punktwolken aus den Stereobildern
in einem fiir die gesamte Stereosequenz einheitlichen Koordinatensystem, welche die Berech-
nung von zusétzlichen und fiir die Klassifikation sehr wertvollen geometrischen 3D-Merkmalen
ermoglichen. Ausgehend von bekannten Parametern der inneren Orientierung und der relativen
Orientierung der beiden Kameras wird zunédchst mittels eines Structure from Motion (SfTM) Ver-
fahrens dhnlich zu (REICH et al. 2013) die duBlere Orientierung aller Bilder der Stereosequenz
ermittelt. AnschlieBend wird mithilfe des Efficient Large-Scale Stereo Matching (ELAS-) Ver-
fahrens (GEIGER et al. 2011) ein dichtes Parallaxenfeld bestimmt, aus dem fiir jedes Pixel des
linken Stereopartners mittels Triangulation unter Beriicksichtigung der dufleren Orientierung ein
3D-Punkt im Objektkoordinatensystem rekonstruiert wird. Man erhélt so fiir jedes Stereopaar
eine dichte 3D-Punktwolke, die die Grundlage fiir die weitere Verarbeitung darstellt.

2.2 Datenreduktion durch Segmentierung

Die grof3e Anzahl an Punkten, welche durch die dichte Bildzuordnung generiert wird, wiirde sich
negativ auf die Rechenkomplexitit der kontextbasierten Klassifikation auswirken. Um dem ent-
gegenzuwirken und weil Segmente stabilere Merkmale als einzelne Punkte oder Pixel liefern
konnen, wird eine Segmentierung der Daten durchgefiihrt. In den darauffolgenden Schritten

517



Dreilandertagung der DGPF, der OVG und der SGPF in Bern, Schweiz — Publikationen der DGPF, Band 25, 2016

werden nicht die Einzelpunkte, sondern die Segmente klassifiziert. Aufgrund der geringeren Re-
chenkomplexitdt im Vergleich zu Verfahren zur Segmentierung von Punktwolken erfolgt die
Segmentierung zundchst in einem der Bilder (Referenzbild, in dieser Arbeit der linke Stereo-
partner). Thr Ergebnis wird auf die 3D Punktwolke iibertragen, indem jeder 3D-Punkt dem Seg-
ment jenes Pixels im Referenzbild zugeordnet wird, das zur Bestimmung seiner Koordinaten
beitrug. Zur Segmentierung wird das Simple Linear Iterative Clustering (SLIC-) Verfahren
(ACHANTA et al. 2012) verwendet, welches die Pixel des Bildes in Regionen, sogenannte Super-
pixel, gruppiert, wobei sich die SegmentgroBe als Anzahl der Pixel pro Segment (Px/Seg) vorge-
ben lédsst. Abb. 2 zeigt das Beispiel einer SLIC-Segmentierung mit unterschiedlichen Segment-
groflen. Da wihrend der Klassifikation jedem Segment nur eine Objektklasse zugewiesen werden
kann, ist die Einhaltung von Objektgrenzen durch die Segmentierung wichtig. Wie man Abb. 2
entnehmen kann, passen sich die Segmentgrenzen den Objektgrenzen groBtenteils sehr gut an
(z.B. Gebdudedach, Vegetation, Stromkasten), mit zunehmender Grof3e der Segmente (z.B. 450
Px/Seg in Abb. 2) werden allerdings kleinere Objekte, wie z.B. die Stange des Stralenschilds
oder auch der Biirgersteig, mit benachbarten Segmenten verschmolzen. Wahlt man kleinere
SegmentgroBen (z.B. 250 Px/Seg), passt sich das Segmentierungsergebnis den Objektgrenzen
besser an, die daraus resultierende groflere Zahl an Segmenten lésst allerdings eine etwas langere
Rechenzeit erwarten.

d 3D-Ansicht dr Punktwolke
50 (RGB aus Bild) 3D-Segmente (mit Px/Seg = 250)

mit Px/Seg = 450 mit Px/Seg
Abb. 2: Ergebnisse der SLIC Segmentierung mit unterschiedlicher Segmentgréie

2.3 Condtional Random Fields (CRF)

CRFs gehoren zu den probabilistischen, diskriminativen und Kontext beriicksichtigenden Klassi-
fikationsverfahren. Die Beriicksichtigung von Kontext erfolgt mithilfe eines statistischen Ansat-
zes, der die Abhdngigkeiten zwischen benachbarten Primitiven modelliert. Dadurch beruht die
Klassifizierung der Primitive nicht mehr allein auf ihren Merkmalen, sondern auch auf ihren
Nachbarprimitiven. In einem CRF wird die a posteriori Verteilung P(C|x) der Klassenlabels
aller Primitive (gesammelt in einem Vektor C) bei gegebenen Daten x direkt modelliert und kann
durch folgende Gleichung ausgedriickt werden (KUMAR & HEBERT 2006):

P(Clx) = Z(lx) exp ZA(x, C) + z I(x,C,G) |. (1)

iEn ejj€e
Dabei wird A(x, C;) als Assoziationspotenzial und [ (x, CiCj) als Interaktionspotenzial bezeich-
net; diese Potenziale werden in Abschnitt 2.3.2 ndher beschrieben. Z(x) dient als Normalisie-
rungskonstante. Das CRF wird durch einen Graphen G = (n,e) reprisentiert, der aus einer
Menge von Knoten n und einer Menge von Kanten e besteht (BisHOP 2006). Die Knoten ent-
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sprechen den zu klassifizierenden Punktwolkensegmenten, der Index i bezeichnet einen spezifi-
schen Knoten in n. Der Vektor € enthilt die Labels C; fiir jeden Knoten i und hat demnach die-
selbe Anzahl an Elementen wie n. Eine Kante e;; aus e verbindet einen Knoten i mit seinem
Nachbarn j; diese Kanten reprisentieren die statistischen Abhingigkeiten zwischen benachbarten
Knoten. Ziel der Klassifikation ist es, jene Konfiguration € von Klassenlabels zu finden, fiir die
P(C|x) maximal wird. Dabei werden die Parameter von P(C|x), d.h. die Parameter der Poten-
ziale in Gleichung 1, aus Trainingsdaten gelernt. Die sich aus der Klassifikation der Segmente
ergebenden Klassen werden anschlieBend auf die zugehorigen 3D-Punkte iibertragen.

2.3.1 Definition des Graphen und der Merkmale

Die Knoten des CRF entsprechen in dieser Arbeit den 3D-Punktwolkensegmenten. Die Definiti-
on der Kanten des CRF erfolgt auf Grundlage von Nachbarschaften im Objektraum, weil diese
nicht wie Nachbarschaftsbeziechungen im Bild durch die Abbildung der 3D-Szene auf die Bild-
ebene beeinflusst sind. Zu diesem Zweck werden fiir jeden Punkt seine k-néchsten Nachbarn in
der Punktwolke bestimmt. Fiir die k-ndchste Nachbarn-Suche wird ein kd-Baum als Datenstruk-
tur verwendet. Fiir Punkte an den Segmentgrenzen enthélt die Menge dieser Nachbarn Punkte
aus zwei oder mehr Segmenten. Die Haufigkeit, mit der Punkte aus einem Segment j in der
Nachbarschaft von Punkten eines anderen Segmentes i anzutreffen sind, dient als Grundlage fiir
die Definition der Kanten: liegt diese Haufigkeit {iber einem festzulegenden Schwellwert, wird
zwischen den Knoten i und j eine Kante erzeugt. Da die den Knoten entsprechenden Segmente
sowohl im Bild als auch in der Punktwolke vorliegen, kann zur Berechnung der Knotenmerk-
malsvektoren fi, welche die Grundlage fiir das Assoziationspotenzial jedes Knoten 7 bilden, so-
wohl 2D-Bild- als auch 3D-Information genutzt werden. Das gleiche gilt fiir die Kantenmerk-
malsvektoren mj;, welche im Interaktionspotenzial flir jede Kante e; beriicksichtig werden und
die aus den Merkmalen der jeweiligen, durch die Kante verbundenen Knoten bestimmt werden.
Fiir jedes Segment wird zundchst im 3D-Raum aus den zugehdrigen 3D-Punkten p,, eine aus-
gleichende Ebene () der Form Q:ax + by + cz + d = 0 bestimmt, deren Parameter iiber eine
Hauptkomponentenanalyse der Matrix M der Summen der Quadrate und Produkte der schwer-
punktreduzierten Segmentpunkte p}, = p, — P = [x}, V», Z5,]T ermittelt werden, mit P als jewei-
ligem Segmentschwerpunkt und
x2 XXV IxXnzZ
M= - y2 o Iy)zh |
- Xz,2

Der Normalvektor n = [a b c]T entspricht dabei dem Eigenvektor zum kleinsten Eigenwert von
M und d ergibt sich iiber d = —n"p. Aus den 3D-Punkten und den so ermittelten Ebenen kann
zusitzlich zu der reinen Bildinformation eine Reihe von Merkmalen abgeleitet werden. Alle hier
verwendeten radiometrischen und geometrischen Knoten- und Kantenmerkmale sind in Tab. 1
zusammengefasst.

519



Dreilandertagung der DGPF, der OVG und der SGPF in Bern, Schweiz — Publikationen der DGPF, Band 25, 2016

Tab. 1: Ubersicht (iber verwendete Knoten- und Kantenmerkmale

Knotenmerkmale f; Kantenmerkmale m;;
2D-Merkmale 3D-Merkmale

- RGB-Werte - Eigenwerte und Eigenvektoren - Winkel ¢;; zw. Normalvektoren d. Seg.
- Intensitdt, Sattigung, Farbton | von M, Normalvektor der 3D- - Héhenunterschied Ah; und Distanz der
- Haralick Features (Energie, Ebenen Schwerpunkte der Segmente

Kontrast, Homogenitét, - Segmentschwerpunkt - Differenz der mittleren Intensitdt der

Entropie) (HARALICK ET AL., | - Anisotropie und Planaritét Segmente

1973) (CHEHATA ET AL., 2009)

- Hohe iiber Grund

2.3.2 Definition der Potenziale

Fiir die Berechnung der Potenziale konnen beliebige diskriminative Klassifikatoren mit probabi-
listischem Output verwendet werden (KUMAR & HEBERT 2006). Das Assoziationspotenzial
A(x, C;) beschreibt die Wahrscheinlichkeit P(C;|x) = P(C;|f;) fir das Auftreten einer Klasse
bei gegebenem Knotenmerkmalsvektor fi, wobei als Klassifikator Random Forests (RF)
(BREIMAN 2001) eingesetzt werden. Zur Berechnung des Interaktionspotenzials werden in dieser
Arbeit zwei Modelle genutzt und evaluiert: Ein bindres Modell, welches eine Wahrscheinlichkeit
dafiir beschreibt, dass benachbarte Segmente i und j bei gegebenem Merkmalsvektor g;; =
[fi fj,my j]T zur gleichen Klasse gehoren, wobei auch hier ein RF als Klassifikator verwendet

wird, sowie ein als segmentbasiert bezeichnetes Modell, in welchem die Stirke des Glattungset-

fekts mit
(A h; j)2 ;
I(x, Ci,Cj) ={w- (A4 + A; -cosa;; + 45 - exp(— TD' fur C; =(; )
0, sonst

von dem Winkel zwischen den Normalvektoren «;; und dem Hohenunterschied A h;; der be-
nachbarten Segmente i und j abhingt. Die Parameter A, ,3 = 0 mit A; + 4, + A3 = 1 beschrei-
ben die Gewichte der einzelnen Komponenten, wobei A; den Grad der datenunabhingigen Glat-
tung bestimmt. w ist ein Gewichtsfaktor des gesamten Interaktionspotenzials relativ zum Assozi-
ationspotenzial, wihrend o2 die Varianz der Hohendifferenz bezeichnet. Die Glittung durch
dieses Modell ist somit dann am stérksten, wenn benachbarte Segmente dhnliche Normalvekto-
ren haben, sodass cos @;; & 1 und der Hohenunterschied zwischen den Segmentschwerpunkten
mit Ah;; = 0 gering ist.

2.3.3 Training und Inferenz

Im Zusammenhang mit graphischen Modellen bedeutet /nferenz die Bestimmung der optimalen
Labelkonfiguration € durch die Maximierung von P(C|x) aus Gleichung (1). Fir Graphen mit
Zyklen ist die Inferenz im Mehrklassenfall nicht exakt 16sbar. Daher werden approximative Lo-
sungen verwendet, wobei in dieser Arbeit die Loopy Belief Propagation (LBP) (FREY &
MACKAY 1998) zum Einsatz kommt. Das liberwachte Training der beiden Potenziale, fiir wel-
ches manuell gelabelte Datensitze benotigt werden, erfolgt getrennt voneinander. Bei der Ver-
wendung von RF als Klassifikatoren miissen die im RF verwendeten Entscheidungsbdume an-
hand der Trainingsdaten angelernt werden. Fiir das segmentbasierte Modell wird wéhrend des
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Trainings der Parameter o bestimmt, die Festlegung der Glattungskoeffizienten sowie des Ge-
wichtsfaktors erfolgte empirisch.

3 Ergebnisse und Diskussion

Die Evaluierung der entwickelten Klassifikationsmethodik erfolgte anhand von 44 Stereobildern
aus drei Stereosequenzen der ,,KITTI Vision Benchmark Suite” (GEIGER et al. 2012) durch
Kreuzvalidierung. Wie bei SENGUPTA et al. (2013) werden die zehn Objektklassen Himmel, Ge-
bdude, Vegetation, Strafle, Gehweg, Zaun, Fahrzeug, Schild, Stange/Mast und Person unter-
schieden, wobei die von SENGUPTA et al. (2013) iibernommenen Referenzdaten durch manuelle
Erfassung zusitzlicher Daten erweitert wurden. Die Gesamtgenauigkeit der Klassifikation mittels
der unterschiedlichen Modelle ist in Tab. 2 fiir verschiedene Segmentgrofen dargestellt. Die Ta-
belle zeigt ebenso wie Abb. 3, dass, wiahrend sich fiir das Modell ohne Kontext bereits gute Er-
gebnisse ergeben, die Berticksichtigung von Kontext mittels des bindren Modells und insbeson-
dere bei Verwendung des segmentbasierten Modells zu einer Verbesserung sowie einer Glattung
des Klassifikationsergebnisses fiihrt.

Tab. 2: Punktweise ermittelte Gesamtgenauigkeiten unter Verwendung verschiedener Modelle
fur das Interaktionspotenzial.

Modell 100 [Px/Seg] \ 250 [Px/Seg] \ 450 [Px/Seg] -
Ohne Kontext 87.9% 89.0% 89.1% S
Binir 88.1% 89.6% 90.0% “;E%
segmentbasiert 91.4% 90.9% 91.0% e

_ £
Ohne Kontext

S - _ >
binares Modell segmentbasiertes Mode|

I Himmel Gebaude [JJJi Vegetation Schild -Person Gehweg Stange/Mast :IZaun-Fahrzeug-s(rarse-keine Pkt

Abb. 3: Klassifikationsergebnis eines Stereomodells unter Verwendung unterschiedlicher Modelle fir
die Interaktionspotenziale (100 Px/Seg).
Betrachtet man die Klassifikationsqualitét einzelner Klassen fiir das segmentbasierte Modell in
Tab. 3, mit Qualitat[%] = 100 - #TP/(#TP + #FN + #FP), wobei
- #TP: Anzahl der richtig zugeordneten Primitive,
- #FN: Anzahl der irrtiimlich einer anderen Klasse zugeordneten Primitive und
- #FP: Anzahl der irrtiimlich dieser Klasse zugeordneten Primitive sind,
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sowie das anschauliche Beispiel der Klassifikation einer Person in Abb. 4, so fillt auf, dass Klas-
sen mit kleinen Objekten (Schilder, Stange/Mast, Personen) problematisch fiir die Klassifikation
sind und mit zunehmender Segmentgrofle schlechter erkannt werden. Ein Grund hierfiir ist die
bereits in Abb. 2 gezeigte Problematik der Segmentierung, mit zunehmender Segmentgréfe die
Objektgrenzen kleinerer Objekte zu erhalten, wodurch in die Merkmalsberechnung dieser Seg-
mente Pixel und Punkte unterschiedlicher Objekte und/oder unterschiedlicher Objektklassen ein-
bezogen werden, was zu instabileren Segmentmerkmalen fiihrt. Ebenso konnen durch die Nicht-
einhaltung von Objektgrenzen durch die Segmente Nachbarschaftsbeziehungen zwischen Objek-
ten im Vordergrund und Objekten im Hintergrund entstehen, welche durch die hier verwendete
Definition der Nachbarschaften im 3D-Objektraum anstatt in der Bildebene eigentlich vermieden
werden sollten. Auch die im Vergleich zu anderen Objekten relativ geringe Menge an Trainings-
daten fiir diese Klassen kann sich negativ auf das Ergebnis auswirken.

Tab. 3: Punktweise ermittelte Qualitét einzelner Klassen bei verschiedenen SegmentgréRRen

Segmentgrofie | Strafle  Gebidude  Vegetation Fahrzeug Schild Stange/Mast  Person
100 [Px/Seg] 90.1% 86.1% 87.1% 84.7%
450 [Px/Seg] 90.2% 85.8% 86.5% 82.0% 8.8% 6.1% 26.1%

RGB 100 Px/Seg - 250 Px/Seg 450 Px/Seg

- Himmel Gebaude - Vegetation Schild -Person Gehweg Stange/Mast DZaun- Fahrzeug-snaﬁe-keine Pkt

Abb. 4:  Ausschnitt der Klassifikation einer Szene unter Verwendung unterschiedlicher Segmentgroéfien

4 Fazit und Ausblick

Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass sich mittels der in dieser Arbeit entwickelten Klassi-
fikationsmethode fiir Stereobilder bereits ohne die Verwendung von Kontextinformation sehr
gute Gesamtgenauigkeiten erreichen lassen, welche durch die Beriicksichtigung von Kontext
mithilfe verschiedener Modelle fiir das Interaktionspotenzial, insbesondere unter der Verwen-
dung des segmentbasierten Modells, weiter verbessert werden konnen. Ferner wird damit eine
deutlich glattere Labelkonfiguration erreicht. Die segmentweise Bearbeitung fiihrt zu einer Re-
duktion der Rechenkomplexitit, allerdings bei zu grof3 gewihlten Segmenten auch zu Problemen
fiir die Klassifikation kleinerer Objekte.

Weiterfiihrende Untersuchungen der in dieser Arbeit entwickelten Methodik sollten insbesondere
dahingehen, die bisher separat und unabhéngig voneinander klassifizierten Stereobilder einer
Sequenz gemeinsam innerhalb eines multitemporalen CRF-Modells, unter Hinzunahme einer
zusdtzlichen zeitlichen Komponente, zu klassifizieren.
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