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ALS Klassifizierung mit
Submanifold Sparse Convolutional Networks

STEFAN SCHMOHL! & UWE SORGEL'

Zusammenfassung. Die Klassifizierung von Punktwolken aus Airborne Laser Scanning (ALS)
ist eine der Hauptkomponenten in deren Verarbeitung. Etablierte Methoden beruhen auf der
aufwendigen Berechnung von punktweisen Merkmalen. Convolutional Neural Networks
(CNNs) haben sich als mdchtige Klassifikatoren etabliert, die zugleich auch die optimalen
Merkmale selbststindig erlernen. Ihre Anwendung auf ALS-Daten ist jedoch nicht trivial und
basiert bisher meist auf der Projektion der Punktwolke in zweidimensionale Abbildungen.
Reine 3D-CNNs bendtigen sehr viel Speicher und Rechenzeit. Wir verwenden daher Sparse
Submanifold Convolutional Networks (SSCNs) fiir eine effiziente semantische Segmentierung
von Voxelwolken in einer Ende-zu-Ende Encoder-Decoder-Architektur. Wir demonstrieren
das Verfahren auf dem ISPRS Vaihingen 3D Semantic Labeling Benchmark und erreichen bis
zu 85,0% Gesamtgenauigkeit bei zugleich geringen Inferenzzeiten von nur wenigen Sekunden.

1 Einleitung

Flugzeuglaserscanning (ALS) liefert Massendaten in Form von 3D-Punktwolken. Um hieraus se-
mantische Information iiber Objekte zu gewinnen, wird als Zwischenschritt oftmals jedem 3D-
Punkt eine Klasse aus einem gegebenen Katalog von Objektkategorien zugewiesen. Eine solche
Klassifikation kann jedoch nicht isoliert fiir Einzelpunkte erfolgen. Vielmehr ist die Einbeziehung
des rdumlichen Kontextes erforderlich, der sich aus der Verteilung der Punkte in einer lokalen
Nachbarschaft ergibt. Ublicherweise werden dazu aus der Umgebung jedes Punktes geometrische
Merkmale abgeleitet. Im klassischen Ansatz erfolgt die Definition der betrachteten Nachbarschaf-
ten a priori durch den Menschen. Die Klassifikation der Punkte im Merkmalsraum erfolgt anschlie-
end mit Standardverfahren wie Random Forests.

Convolutional Neural Networks (CNNs) haben sich in den letzten Jahren als State of the Art in
der Bildanalyse etabliert. Um auch 3D-Daten mit diesen in erster Linie fiir 2D-Bilder entwickelten
Methoden zu verarbeiten, erfolgt hiufig eine Abbildung der 3D-Daten in eine Menge von 2D-
Projektionen. Dies ist jedoch mit einem Verlust an Informationen verbunden und ldsst sich nicht
auf Daten anwenden, deren Dreidimensionalitét erhalten bleiben soll.

Da Faltungsoperationen auf Rasterdaten mathematisch keiner Beschriankung beziiglich der Di-
mension des Raumes unterliegen, konnen CNNs theoretisch Rasterdaten mit beliebig vielen Di-
mensionen und beliebiger Grofe verarbeiten. In der Praxis begrenzt jedoch der hohe Speicher- und
Rechenbedarf die Datenmenge und damit die Auflosung von 3D-Inputs.

3D-Daten sind oftmals durch eine stark inhomogene raumliche Verteilungsdichte gekennzeichnet.
GrofBe Teile des (Voxel-) Raumes sind in der Regel nicht belegt. Um dies auszunutzen, adaptieren
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wir in dieser Arbeit Submanifold Sparse Convolutional Networks (SSCN) zur semantischen Seg-
mentierung von ALS-Punktwolken.
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Abb. 1:  Schema der Prozesskette. Ein Punktwolken-Sample wird einem Voxelfilter unterzogen und an-
schlieBend durch ein SSCN in der Form eines U-Nets semantisch segmentiert. Anschliel’end
werden die Voxellabel zuriick auf die Punktwolke Ubertragen. Angedeutet ist die rdumliche Auf-
I6sung des Samples innerhalb des Netzes: umso tiefer die Stufe, desto geringer die Auflésung.

2 Forschungsstand

2.1 Uberwachte Klassifizierung von ALS Daten

Das iibliche Vorgehen bei der semantischen Segmentierung einer Punktwolke, oft auch Punktwol-
kenklassifizierung genannt, besteht aus einem zweistufigen Verfahren. Als Erstes werden auf Ba-
sis von Expertenwissen entworfene, punktweise Merkmale berechnet. Neben echobasierten Merk-
malen und normalisierten Hohen konnen eine Reihe von nachbarschafts-bezogenen Merkmalen
verwendet werden, beispielsweise berechnet aus den Eigenwerten des Strukturtensors.

Im zweiten Schritt folgt die Klassifizierung der Punkte anhand dieser Merkmale. Typische Klas-
sifikatoren sind Support Vector Machines (SVM) oder Random Forests (RF), z.B. in CHEHATA et
al. (2009), BLOMLEY & WEINMANN (2017) und HACKEL et al. (2016). Solche Verfahren behandeln
jeden Punkt einzeln, ohne Beriicksichtigung semantischer Interaktionen zwischen den Klassen be-
nachbarter Punkte, was zu feinkdrnig verrauschten Resultaten fithren kann. Zur Einbeziehung von
raumlichem Kontext klassifizieren NIEMEYER et al. (2014; 2016) alle Punkte simultan in einem
Conditional Random Field (CRF).

Die Berechnung der fiir diesen Ansatz notwendigen Merkmale beruht zu einem Grofteil auf zeit-
aufwendigen Nachbarschaftsanfragen. Zudem muss fiir jede Anwendung manuell ein moglichst
optimaler Satz dieser Merkmale gefunden werden.

2.2 Convolutional Neural Networks zur ALS Klassifizierung

Convolutional Neural Networks (CNNs) sind State of the Art in vielen Disziplinen wie der Com-
puter Vision, insbesondere in der Bild-Klassifizierung. Sie lernen neben der Merkmalsklassifika-
tion zusitzlich auch deren Extraktion in einer Ende-zu-Ende-Manier. Gewdhnliche CNNs benoti-
gen rasterisierte, zweidimensionale Eingangsdaten. 3D Punktwolken sind jedoch unstrukturiert
und weisen stark inhomogene Punktdichten auf. Die Anwendung auf ALS-Daten ist aus diesen
Griinden nicht trivial.
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Die meisten vergleichbaren Arbeiten konzentrieren sich darauf, ALS-Punktwolken moglichst
sinnvoll fiir die Verarbeitung mit CNNs in 2D bzw. 2,5D Raster umzuwandeln. So klassifizieren
beispielsweise HU & YUAN (2016) ALS-Punkte, indem sie jeden Punkt durch eine vertikale Pro-
jektion ithrer Umgebung beschreiben. Jedes Pixel erhdlt dabei drei Werte: Z,,in, Zmitter U Z gy -
Die vom neuronalen Netzwerk préadizierte Objektkategorie fiir ein solches Bild wird dann iibertra-
gen auf den urspriinglichen, in der Mitte liegenden 3D Punkt. Nachteilig bei diesem Ansatz sind
die vielen redundanten Berechnungen, da fiir nahe beieinanderliegende Punkte mehrfach dieselben
Merkmale berechnet und innerhalb des Netzes verarbeitet werden miissen. Zusétzlich ist das Er-
gebnis anfillig fiir verrauschte Ergebnisse, da die Punkte einzeln, ohne Beriicksichtigung der se-
mantischen Beziehungen benachbarter Punkte, klassifiziert werden.

Im Gegensatz dazu erlauben Encoder-Decoder-Architekturen die simultane Zuordnung aller Ele-
mente (Pixel) der Eingabe (POLITZ & SESTER 2018; RiZALDY et al. 2018). Szenen kdnnen damit
am Stiick prozessiert werden. Das Problem des Informationsverlustes durch die Projektion in 2,5D
bleibt jedoch bestehen, insbesondere bei Verdeckungen, Fassaden und Multi-Echo-Signalen. Zu-
dem stellt die Berechnung der Abbildungen sowie die Riickprojektion einen zusétzlichen Aufwand
dar.

Grundsétzlich konnen die Operationen eines CNN {iber beliebig viele Dimensionen definiert wer-
den. Ebenso ist die Rasterisierung von Punktwolken auch im dreidimensional Raum moglich. Die
daraus resultierenden Voxelgitter erfordern allerdings sehr viel Speicher und Rechenzeit bei der
Verarbeitung in einem 3D-CNN. Dies ist besonders deshalb unverhiltnismaBig aufwendig, da der
Grofiteil des Raumes leere Voxel beinhaltet, also sehr sparse ist.

Um die geringe Dichte von 3D Daten zu nutzen, wurden verschiedene Ansdtze entwickelt, um
CNNs auch auf anderen 3D Datenstrukturen als Voxelgittern anzuwenden. GRAHAM et al. (2018)
nutzen in ihren Submanifold Sparse Convolutional Networks (SSCNs) eine Implementierung der
Faltungsschichten in Form von Matrix-Multiplikationen, um ausschlieBlich ,,belegte* Voxel zu
betrachten. Dieses Verfahren erzielte die besten Resultate in der Segmentierung von Objektteilen
(Y1etal., 2017).

Die in der Computer Vision entwickelten 3D-CNNs wurden bisher meist nur fiir kleine, syntheti-
sche Datensdtze oder raumlich stark begrenzte, terrestrische Aufnahmen und Innenraum-Scans
verwendet. Die Anwendung auf grordumige, mittels ALS von realen Objekten aufgenommene,
topographische Punktwolken ist nach unserem Wissen bisher nicht untersucht worden. In dieser
Arbeit zeigen wir die Eignung von SSCNss fiir die Klassifizierung von ALS Punktwolken.

3 Methodik

3.1 Submanifold Sparse Convolutional Network

Wesentlicher und namensgebender Bestandteil von Convolutional Neural Networks sind die Fal-
tungs-Schichten. In ihnen werden mehrere Faltungskerne mit gelernten Gewichten auf die Ergeb-
nisse der jeweils vorherigen Schicht (activation maps) angewandt. Im 2D-Fall sind diese activation
maps und Faltungskerne dreidimensional, wobei die dritte Dimension die Anzahl an Input-Kana-
len bzw. an Filtern der vorherigen Schicht reprasentiert. Die Faltung hat die Form

v =X w} (1)
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Dabei bezeichnet Wfl einen 3D-Faltungskern f der aktuellen Schicht [ und X! = h(Y'"1) das Er-
gebnis der vorherigen Schicht nach der Aktivierungsfunktion h(-).

Um diese Faltungen effizient auf GPUs zu berechnen, kann die Faltungsoperation als Matrixmul-
tiplikation umgeschrieben werden (CHELLAPILLA et al. 2006; CHETLUR et al. 2014):

Yyt =xt-w! (2)

Die Matrix W' € R¥*¢*If| enthlt alle | f| Faltungskerne der Schicht, jeder mit der Grofie k X k X
c. Im Input X! € RI"*k*¢ hzw. Output ¥* € R™*I/1 steht |n| fiir die Anzahl an Positionen des
Faltungskerns. Bei Bildern entspricht dies, ohne Stride und mit entsprechendem Padding, der Bild-
Breite multipliziert mit der Bild-Hohe. Das Grundprinzip der Submanifold Sparse Convolution
(SSC) ist es, nur diejenigen Zeilen n zu behalten, deren korrespondierende Stellen im urspriingli-
chen Input nicht leer sind. Dafiir geniigt es, die nicht leeren Stellen in Listenform zu speichern
(Voxelwolke), ein voll aufgespanntes Voxelgitter wird nicht benétigt. Fiir weitere Details siche
GRAHAM (2015) und GRAHAM et al. (2018).

3.2 Netzwerk-Architektur

Wir adaptieren die U-Net Architektur (RONNEBERGER et al. 2015) aus GRAHAM et al. (2018) zur
semantischen Segmentierung von voxelierten ALS Punktwolken (Abb. 1). Die Encoder-Decoder-
Architektur erlaubt die Ende-zu-Ende Verarbeitung einer Voxelwolke. Pro Stufe des Encoders
wird die Auflosung durch Unterabtastung halbiert. Das Netz setzt sich aus genug Schichten zu-
sammen, um die rdumliche Ausdehnung in der tiefsten Schicht auf ein Voxel zu reduzieren. Der
Decoder ist symmetrisch zum Encoder und verwendet ,,Deconvolution*-Schichten, um die Auflo-
sung stiickweise wieder zu erhohen. Diese Werte werden jeweils mit denen aus der korrespondie-
ren Encoder-Stufe verbunden. Am Ende des Netzes besitzt jedes Voxel priadizierte Klassen-wahr-
scheinlichkeiten und wird der Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit zugewiesen. Die Label
jedes Voxels werden schlielich, auBerhalb des Netzes, auf die darin liegenden Punkte tibertragen.

3.3 Zielfunktion

Ein Problem bei der semantischen Segmentierung mit CNNs sind Datensétze mit stark inhomoge-
nen Klassenverteilungen. Neuronale Netze neigen generell dazu, beim Training hdufig auftretende
Klassen bei der Inferenz zu bevorzugen. Im Gegensatz zur iiblichen Klassifizierung ist Unter- oder
Ubersampling hier aber nicht praktikabel, da die Klasseninstanzen nicht einzeln auftreten, sondern
nur als Teil der Stichproben, z.B. als Pixel in einem Bild oder Voxel in einem (diinn besetzten)
3D-Gitter.

Alternativ zum Sampling kann auch die Zielfunktion angepasst werden. Wir verwenden in dieser
Arbeit einen gewichteten, elementweisen Cross-Entropy-Loss, der mittels Stochastic Gradient
Descent optimiert wird (LONG et al. 2015; RONNEBERGER et al. 2015; EIGEN & FERGUS 2015):

N Cc
1
F=ogys——es ) D D 0 log(5(0) wo ®

n=1 xen® c=1

wobei N die Anzahl an Samples n im Mini-Batch bezeichnet, x € Q™ die Voxelpositionen pro
Sample, y.(x) die pradizierte Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit von x zur Klasse c, y,. das
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gegebene, bindr kodierte, Klassenlabel und € die Klassenanzahl. Es hat sich gezeigt, dass die Wur-
zel der inversen Klassenhdufigkeit hier bei diesem Datensatz ein guter Kompromiss zwischen Re-
call und Precision der seltenen Klassen ist. Wir verwenden daher

w(x) =w(y(x)) = w, = \/if (4)

mit f, als relative Haufigkeit des wahren Labels y(x) bzw. der Klasse ¢ im Trainingsdatensatz.
Dieses class balancing fiihrt dazu, dass seltene Klassen einen stirkeren Einfluss auf den Gradien-
ten und damit den Lernfortschritt haben als hiufigere Klassen. Bei feineren VoxelgroBen, die zu
groBerem Ungleichgewicht fiihren, sollte auf die Wurzel verzichtet werden.

4 Experimente

4.1 Datengrundlage

Wir demonstrieren die Eignung des Verfahrens auf dem Datensatz des ISPRS 3D Semantic La-
beling Contest* (NIEMEYER et al. 2014). Er besteht aus zwei ALS Punktwolken, je eine fiir Training
und Test, aufgenommen iiber Vaihingen an der Enz, Deutschland. Jedes Echo eines LiDAR-Sen-
depulses wurde darin als eigener Punkt aufgezeichnet mit den Merkmalen Intensitit, Echonummer
und -Anzahl. Zusétzlich liegt fiir jeden Punkt ein Label aus den Klassen Powerline, Low vegeta-
tion, Impervious surfaces, Car, Fence/Hedge, Roof, Facade, Shrub und Tree vor. Die nominelle
Punktdichte pro Streifen betrégt 4 pts/m?. Durch die 30 % Streifentiberlappung betrdgt die effek-
tive Punktdichte global etwa 8 pts/m?. Zum Zeitpunkt dieser Arbeit ist der Contest bereits ge-
schlossen, daher konnten wir unsere Ergebnisse nicht zur Evaluierung einsenden. Da nun aber
auch die Label der Test-Punktwolke verfiigbar sind, war trotzdem eine Auswertung zum Vergleich
mit anderen Verfahren moglich.

Zusitzlich zu der Punktwolke steht ein True Orthophoto (TOP) desselben Gebiets aus dem ent-
sprechenden 2D Contest zur Verfiigung (CRAMER 2010). Dieses hat eine GSD von 9 cm und ent-
hilt die spektralen Kanile Rot, Griin und nahes Infrarot (CIR). Bei einem Teil der Experimente
wurde die Punktwolke zuvor anhand dieses TOP eingefarbt (Abb. 2).

(a) Trainings-Split (b) Validierungs-Split (c) Test-Split

Abb. 2: ISPRS Vaihingen 3D Semantic Labeling Datensatz. Angezeigt werden die anhand des TOP ko-
lorierten Punktwolken.

2 http://www2.isprs.org/commissions/comm3/wg4/3d-semantic-labeling.html
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Zur laufenden Uberwachung des Lernfortschritts separierten wir die Trainings-Punktwolke manu-
ell in einen festen Trainings- bzw. Validierungs-Split (Abb. 2). Der Training-Split enthdlt 659.428
Punkte, der Validation-Split 94.448 und zum Testen stehen 411.722 Punkte zur Verfiigung.

4.2 Vorverarbeitung

Im Gegensatz zu klassischen Verfahren ist hier keine se-
parate Berechnung von Merkmalen erforderlich. Der ein-
zige notwendige Vorverarbeitungsschritt ist das Voxelie-
ren der Punktwolke. Dies dient zusétzlich der Homogeni-
sierung der Punktdichte. Statt eines voll aufgespannten
Voxelgitters bestimmen wir eine Liste nicht-leerer Voxel.
Jedem Element dieser Voxelwolke werden die aus den in-
nenliegenden Punkten gemittelten Echomerkmale zuge-
wiesen. Die Klassen-Label werden durch Mehrheitsvotum
bestimmt. Als Nebenprodukt des Voxelfilters fallt eine In-
dexliste an, mit der die prognostizierten Klassenwahr-
scheinlichkeiten von den Voxeln auf die urspriinglichen
Punkte iibertragen werden konnen. Wir untersuchen Vo-

Abb. 3:  Voxeliertes Trai-
ningsample mit Kanten-

xelgrofen Yon 2m, 1 m, 0,5 m, 0,25 m gnd 0,125 m. lange 32 x 32 x 64 m und

Zur kiinstlichen Erweiterung der Trainingsdaten werden Voxelgréie 1 m. Die Klas-

Trainings- und Validierung-Split vor der Voxelierung sen sind farbcodiert ge-
maf in Abb. 5.

zwoOlfmal um je 30° um die Z-Achse rotiert. Um dem
Netzwerk viele Lernbeispiele zeigen zu kdnnen und Uberanpassung zu vermeiden, teilen wir die
Punkt- bzw. Voxel-Wolken in kleinere Samples entlang eines horizontalen Gitternetzes auf. Die
Samples miissen jedoch grof3 genug sein, um einen Aussagekréftigen raumlichen Kontext zu be-
herbergen. Wir experimentieren mit Samples von 16 x 16 x 64 m, 32 %32 x64m und
64 x 64 x 64 m Ausdehnung. Jedes Sample deckt so die volle vertikale Ausdehnung des Datensat-
zes ab. Der Uberlapp der Training-Samples betrigt 30 %.

4.3 Training

Die Mini-Batch-Grofe beim Training betrdgt 128 fiir 16 x 16 x 64 m groB8e Samples. Da bei gro-
Berer Ausdehnung und gleicher Uberlappung weniger Samples extrahiert werden konnen, die An-
zahl an Parameterupdates pro Epoche jedoch vergleichbar bleiben soll, besteht ein Mini-Batch bei
32 m bzw. 64 m Kantenlédnge aus 32 bzw. 8 Samples. Zur Optimierung verwenden wir Stochastic
Gradient Descent mit Momentum und Weight Decay. Fiir jede Konfiguration werden 10 gleiche
Netze unabhingig voneinander trainiert. Sie unterscheiden sich nur durch die zufillige Initialisie-
rung ihrer Faltungskerne und die Reihenfolge der Training-Samples.

4.4 Inferenz

StandardméBig werden die Validierungs- und Test-Sets auf die gleiche Weise in Samples aufge-
teilt wie die Trainingsdaten, jedoch ohne Uberlappung. Da bei der Inferenz von kleineren Samples
an den Ridndern moglicherweise wertvolle Nachbarschaftsinformation fehlen, nutzen wir die fully
convolutional (LONG et al. 2015) Eigenschaft der Architektur, um die Genauigkeit von am Stiick

116



Dreilandertagung der DGPF, der OVG und der SGPF in Wien, Osterreich — Publikationen der DGPF, Band 28, 2019

klassifizierten Punktwolken zu untersuchen. Fiir bessere und stabilere Ergebnisse verwenden wir
zudem Ensembles aus zehn Netzen, deren préadizierte Klassenwahrscheinlichkeiten gemittelt wer-
den. Zugewiesen wird einem Voxel die Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit.

4.5 Implementierungsdetails

Implementiert wurden die Experimente in Python 3.5 mit PyTorch?® 0.4 als Deep Learning Biblio-
thek. Das Framework flir Submanifold Sparse Convolutional Networks von GRAHAM et al. (2018)
ist 6ffentlich verfiigbar®. Die Punktwolke wurde eingeférbt mittels OPALS (PFEIFER et al. 2014).

5 Ergebnisse und Diskussion

Tab. 1: Klassifizierungsgenauigkeit (Overall Accuracy, OA) fur den Test-Set. Unter den VoxelgréRen ist
jeweils die Anzahl an Voxeln im Test-Set sowie die reine Inferenz-Zeit fiir ein einzelnes Netz angegeben.
Pro Konfiguration ausgewertet aus 10 Netzen.

Voxel OA [%] Voxel-Grofie [m]
Punkte OA [%]
(Mittel + Std.-Abw. 2,0 1.0 0.5 0,25 0,125
Ensemble) (26kin0,2s) | (85kin0,3s) | (210kin0,6s) | (320kin 0,8s) | (374kin1,2s)
716+07 | 76013 784+138 80413 79213
74,1 78,0 80,6 82,9 82,0
_ 16x16%x841 763:04 | 802£10 80,3+15 80,7 1,1 792+13
E 78,3 81,2 82,3 82,9 82,0
3 725+06 | 77406 79,0+ 0,7 80,7 0,7 78,8+ 2,0
g 75,9 79,5 81,9 83,4 82,5
Q 32x32%64| 767110 | 814£05 81,6+0,6 81,0£0,7 78,8 £ 2,0
2 79,8 83,1 83,5 83,2 82,4
8 724+12 | 77508 79,6 + 0,7 81,110 80,6 + 1,4
75,0 79.7 817 83,4 83,6
64x64x64| 770:08 | 81,4:07 81,4+07 81,5+0,9 80,5+ 1,4
79,1 83,2 83,4 83,4 83,7

In Tabelle 1 werden die Klassifizierungsgenauigkeiten bei verschiedenen Auflosungen und
Sample-Grofien gezeigt. Es ist klar zu erkennen, dass die Ensembles erwartungsgemél die besten
Ergebnisse liefern. AuBBerdem féllt die Auswertung auf den urspriinglichen Punkten bei groberen
Aufldsungen besser aus als auf den Voxeln. Uberschreitet die Aufldsung die mittlere Punktdichte
der urspriinglichen Punktwolke, ist kein signifikanter Unterschied mehr vorhanden. Das beste Er-
gebnis von 83,5 % liefert eine Sample-Grofle von 32 x 32 x 64 m mit einer VoxelgroBe von 0,5 m.
Bei allen weiteren Untersuchungen bleibt dies die beste Konfiguration.

5.1 Inferenz via Samples vs. als Ganzes

Pridizierte man die Klassenlabel fiir den gesamten Test-Split am Stiick, d.h. ohne zu samplen,
verringerte sich die Klassifizierungsgenauigkeit bei Netzen, die auf 16 x 16 x 64 m groflen Sam-

3 https://pytorch.org/
4 https://github.com/facebookresearch/SparseConvNet
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peln trainiert wurden, und zwar um durchschnittlich 1,8 Prozentpunkte. Bei 32 m bzw. 64 m Kan-
tenldnge jedoch stieg sie um 0,8 bzw. 0,6. Das sich daraus ergebende beste Netzwerk hat dieselbe
Konfiguration wie in Tabelle 1, erzielt jedoch 84,2 % (Abb. 4a, 5b). Daraus lisst sich schlieBen,
dass dieser Vorteil nur erzielt werden kann, wenn die Trainingsbeispiele ausreichend rdumlichen
Kontext besalen.

5.2 Einfluss der Geometrie

Um den Einfluss der reinen Geometrie zu untersuchen, trainierten und testeten wir ein Netz der
besten Konfiguration aus Tabelle 1, jedoch ohne die Echomerkmale. Jedes belegte Voxel besitzt
dabei als einziges Merkmal den Wert 1. Die Klassifizierungsgenauigkeit betragt 79,8 % fiir ein
Ensemble, bzw. etwa 75 % fiir ein einzelnes Netz. Das grofite Problem bereitet hier die Unter-
scheidung von Low Vegetation und Impervious Surface, beides sind Klassen mit sehr flacher und
Bodennaher rdumlicher Verteilung

5.3 Einfluss spektraler Merkmale

Das fithrende Verfahren in der Benchmark-Liste des ISPRS 3D Semantic Labeling Contest ver-
wendet eine mit spektralen Informationen angereicherte Punktwolke. Zum Vergleich wiederholten
wir die Versuche der Sample-Grofie 32 x 32 x 64 m ebenfalls mit zusétzlichen CIR-Werten aus
dem zugehdrigen TOP. Ein generelles Problem dabei sind die unterschiedlichen Aufnahmezeit-
punkte von Bild und LiDAR-Punktwolke, was insbesondere bei Fahrzeugen zu falschen Einfér-
bungen fiihrt. Des Weiteren werden Fassaden teilweile wie die dariiber liegenden Décher einge-
farbt.

Confusion Matrix Confusion Matrix
Powerline (0) 0.2% [ 0.2% | 0.0% | 0.0% | 7.2% | 7.8% | 0.0% | 3.2% |815% Powerline (0) 0.0% | 0.0% | 0.0% | 7.8% | 2.7% | 0.0% |15.2%
600 = 0.1% 1 1 0 o 43 47 0 19 600 = 0.1% 0 0 o 47 16 o 91
Low veg. (1) | 0.0% 10.8% | 0.3% | 0.3% | 0.5% | 0.3% | 4.2% | 2.2% |81.39 Low veg. (1) | 02% | 02% | 11% | 0.4% | 6.0% | 2.6%
98,690 = 24.0% 0 10,702| 305 | 308 | 517 | 319 | 4,154 | 2,142 |80,243 98,690 = 24.0% 231 [ 193 | 1,047 [ 442 | 5913 2,595
Imp. surf. (2) | 0.0% | 6.3% 0.1% | 0.0% | 0.2% | 0.0% | 0.1% | 0.0% Imp. surf. (2) 0.0% | 0.8% | 0.1% | 0.2% | 0.2%
101,986 = 24.8% o |6375 122 [ 12 | 254 | 38 [ 11| 21 101,986 = 24.8% | 10 [ 798 | 91 | 189 | 183
Car (3) | 0.0% | 7.3% | 31% 1.6% | 3.3% | 1.1% | 5.9% Car (3) | 2.9% | 1.9% | 8.7% | 0.2%
3,708 = 0.9% 4 272 | 114 s8 | 121 | a0 | 220 3,708 = 0.9% 108 | 69 | 321 7
< Fence/Hedge (4) | 0.0% |12.3% | 2.3% | 1.1% | 28.3% | 3.9% | 1.6% [ 36.0% | 14.6% < Fence/Hedge (4) | 0.0
=] 7,422 = 1.8% 4 914 | 168 | 81 [2103| 288 | 117 | 2670 | 1,081 = 7,422 = 1.8%
fd =
; Roof (5) | 05% | 2.4% [ 0.3% | 0.0% 21% | 0.7% | 1.9% ; Roof (5) |
C 109,048 = 26.5% | 566 | 2619 | 366 3 2:3274] 796 [§2.121 c 109,048 = 26.5%
> >
e Facade (6) | 05% | 7.7% [ 0.9% | 1.0% | 0.1% [ 14.0% | 59.7% | 8.0% | 8.2% < Facade (6) |
o 11,224=2.7% ] 58 | 84 [ 97 | 116 8 | 1569|6696 | 897 | 919 o 11,224 =2.7%
Shrub (7) | 0.0% |18.8% | 1.0% | 0.9% | 1.1% | 4.2% | 3.0% |46.6% | 24.3% | 46.6% Shrub (7) |
24,818 = 6.0% 9 |a671| 245 | 225 | 268 [ 1,052 | 742 [11,566| 6,040 |11,566 24,818 = 6.0%
Tree (8) | 0.0% | 2.0% [ 01% | 0.1% | 0.3% | 1.7% [ 0.9% | 7.7% Tree (8) |
54,226 = 13.2% | 20 |1103| 36 57 | 160 | 924 | 466 [ 4,167 54,226 = 13.2%
precision - 1417;;‘2‘5 precision - >
F1 46.8% F1
o @ @ B @ () (6 (7) (8) recal 0 @ (@2 @3 @ (G (6 (7) (8) recal
prediction prediction
(a) Ohne CIR (b) Mit CIR

Abb. 4: Fehlermatrizen der klassifizierten Test-Punktwolke.
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(c) Klassifizierungsergebnis mit CIR

Abb. 5: Visueller Vergleich der klassifizierten Punktwolke, eingefarbt nach Klassen: Powerline
(schwarz), Low. veg. (hellgriin), Imp. surf. (grau), Car (blau), Fence/Hedge (dunkelgriin), Roof
(rot), Facade (weil3), Shrub (gelbgriin), Tree (grin)
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Bei der sampleweisen Inferenz steigt die OA im Mittel um 1,9 Prozentpunkte, insbesondere aber
bei einer Voxelgrofle von 2 m. Die beste Konfiguration (siehe Tabelle 1) steigert sich von 83,5 %
auf 84,6 %. Wird die Test-Voxelwolke als Ganzes vom SSCN prozessiert, steigt die Genauigkeit
im Schnitt um 1,5 Prozentpunkte, das beste Ergebnis um 0,8 auf 85,0 % (Abb. 4b, 5c¢). Damit
erreichen wir knapp das zum Zeitpunkt dieser Arbeit fithrende Ergebnis des Benchmarks, welches
85,2 % erzielt.

Fassaden werden zwar etwas hdufiger als Décher interpretiert, dafiir aber seltener als Vegetation.
Die Verwechslungen zwischen Strafle und Fahrzeugen wird sogar geringfiigig besser.

5.4 Rechenzeit und Speicher

Das Training dauert pro Netz fiir die verschiedenen VoxelgroBen ca. 6, 14, 30, 60 bzw. 100 Mi-
nuten. Die reine Inferenzzeit fiir das beste Ensemble (VoxelgroBe 0,5 m) betrdgt 11 s, hinzu kom-
men fiir Auswertung und Input/Output 19 s, weitere 0,1 s fiir die Voxelierung (plus 4 s fiir 1/0),
sowie gegebenenfalls 5 s flirs Sampling. Die letzteren Zeiten bieten implementierungs-bedingt
noch einigen Raum zur Optimierung.

Bei grofleren Datenmengen kann Parallelitit der GPU besser genutzt werden. Wir vergroferten
den Testdatensatz durch Kopieren kiinstlich auf ca. 10 Millionen Punkte (Faktor 25). Die reine
Inferenzzeit betrugt daraufhin bei ansonsten gleicher Konfiguration etwa 100 s, also nur das 8-
fache.

Wenn geringe Einbufen bei der Genauigkeit akzeptabel sind, erlaubt die Einstellung der Voxel-
grofle und der Anzahl an Netzen im Ensemble eine simple Abwigung zwischen Rechenzeit und
Genauigkeit.

Bei allen Berechnungen kam die folgende Hardware zum Einsatz: Intel-Core 17-6800K @ 6/12x
3,40 GHz mit 64 GB RAM und eine NVIDIA Titan X Pascal mit 12 GB Grafikspeicher.

6 Fazit und Ausblick

In dieser Arbeit konnten wir die Eignung von Submanifold Sparse Convolutional Networks zur
semantischen Segmentierung von ALS-Punktwolken zeigen. Die erreichte Klassifizierungs-ge-
nauigkeit von 85,0 % ist das zum Zeitpunkt dieser Arbeit zweitbeste veréffentlichte Benchmark-
Ergebnis.

Seltene Objektkategorien konnen durch eine gewichtete Zielfunktion trotzdem gut erkannt wer-
den. In zukiinftigen Arbeiten konnten weitere Anséitze wie die Dice Zielfunktion (MILLETARI et
al. 2016) untersucht werden.

Die implizite Geometrie der Punktwolke hat sich als das primidre Merkmal erwiesen. Schwierige
Klassen sind insbesondere Straucher und Hecken bzw. Zéune, die oft als andere Vegetationsarten
interpretiert werden. Niedrige Vegetation und versiegelte Flichen weisen aufgrund ihrer &hnlichen
Geometrie starke Verwechslungen auf. Fassaden sind in diesem Datensatz nur schlecht reprasen-
tiert und wiirden von einem stérker schrag messenden System profitieren.

Der in dieser Arbeit verwendete Datensatz ist, verglichen mit den Datensétzen, auf denen Deep
Learning Methoden tiblicherweise trainiert werden, sehr klein. Dies macht das Training instabil
und Generalisierung schwierig. In weiteren Arbeiten werden wir die Anwendung auf groBere Da-
tensitze untersuchen.
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