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Evaluierung der Leistungsfahigkeit der Crowd fiir das Labeln
von 3D-Punktwolken im Kontext von Active Learning

MICHAEL KOLLE!, VOLKER WALTER', STEFAN SCHMOHL' & UWE SORGEL'

Zusammenfassung. Fiir die automatisierte semantische Interpretation von 3D-Punktwolken
bedarf es typischerweise einer grofien Menge gelabelter Trainingsdaten. Diese werden oft von
Experten bereitgestellt. Da es sich hierbei allerdings um einen sehr zeit- und damit kostenin-
tensiven Prozess handelt, wird in diesem Beitrag ein Ansatz zur signifikanten Reduktion des
Labelaufwands mittels Active Learning (AL) in Kombination mit Crowdsourcing vorgestellt,
welcher die Einbindung eines Experten in den Labelprozess gdinzlich vermeidet. Die im Rah-
men des Beitrags vorgestellte Pipeline wird auf den ISPRS Vaihingen 3D Semantic Labeling
Benchmark Datensatz angewandt. Hierbei kann gezeigt werden, dass mit nur 0,4% durch die
Crowd gelabelter Punkte sowohl der angewandte Random-Forest-Klassifikator als auch das
Sparse 3D CNN eine Overall Accuracy (OA) erreicht, die sich im Vergleich zum Training
mittels des vollstindig gelabelten Datensatzes um weniger als 3 Prozentpunkte unterscheidet.

1 Motivation

Gegenwirtig ist ein zunehmender Einsatz von Methoden des maschinellen Lernens, wie etwa Con-
volutional Neural Networks (CNNs), fiir verschiedene technische Anwendungen zu verzeichnen.
Das Training solcher Netzwerke erfordert in der Regel allerdings enorme Mengen annotierter Da-
ten, denen also semantische Bedeutung in Form eines sogenannten Labels zugeordnet worden ist.
Im Fall von Geodaten, insbesondere im dreidimensionalen Raum, sind jedoch nur wenige solcher
Datensétze vorhanden. Um entsprechende Klassifikationsansitze auch im Bereich der automati-
schen Interpretation von Geodaten effizient nutzen zu kdnnen, gilt es, den Labelprozess zur Bil-
dung des Trainingsdatensatzes fiir diese speziellen Daten zu optimieren.

Dies kann mittels Active Learning (AL) erreicht werden (KOVASHKA et al. 2016). In WORTMAN
& VAUGHAN (2018) wird der AL-Prozess als hybrides Intelligenzsystem bezeichnet, da hier eine
Maschine interaktiv mit einem Menschen zusammenarbeitet, um die Stirken beider Parteien zu
kombinieren. Das Ziel ist es, aus der Fiille der bislang ungelabelten Daten nur jene Untermenge
zu bearbeiten, die im Sinne einer besseren Trennung der Klassen besonders hilfreich ist. Dabei
identifiziert die Maschine mit Hilfe eines Machine-Learning-Algorithmus informative Instanzen,
welche dann vom Menschen gelabelt werden, wodurch die Leistungsfihigkeit der Maschine zu-
nimmt. Daher sind solche ,,human-in-the-loop* Systeme (BRANSON et al. 2010) ein effizientes
Mittel zur signifikanten Reduktion des Labelaufwands. Dennoch miissen manuell Label bereitge-
stellt werden, was hdufig durch Experten erfolgt. Da der Labelprozess sehr zeit- und damit kos-
tenaufwendig ist, wiachst zunehmend das Interesse, solche einfachen Labelaufgaben mittels Crow-
dsourcing zu 16sen. Das bedeutet, der Labelprozess wird iliber das Internet an eine undefinierte
Menge von Arbeitskréften ausgelagert.
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Mit eben dieser Methodik wurde auch bereits erfolgreich der /mageNet-Datensatz (DENG et al.
2009) abgeleitet. Dieser enthdlt liber 14 Millionen annotierte 2D-Bilddaten, welche alltdgliche
Szenen darstellen und somit den Crowdworkern vertraut sind. Fiir das Labeln von 3D-Daten wer-
den jedoch deutlich hohere Anforderungen an die Crowd gestellt, da die Interpretation von 3D-
Daten, die auf einem 2-dimensionalen Bildschirm betrachtet werden, ein ausgepragtes raumliches
Vorstellungsvermdgen erfordert. Die Arbeit von HERFORT et al. (2018) ist nach unserem Wissen
die einzige, die sich mit 3D-Geodaten im Kontext mit Crowdsourcing auseinandersetzt.

In diesem Beitrag wird ein Ansatz zur (aus Sicht des Auftraggebers) vollautomatischen effizienten
Auswahl und Annotation informativer Punkte aus einer gegebenen Punktwolke vorgestellt, wobei
Crowdsourcing mit AL kombiniert wird. In dem Beitrag wird sowohl die Leistungsfahigkeit der
Crowd bei der Interpretation von 3D-Daten untersucht als auch die Effizienz des AL-Prozesses
aufgezeigt.

2 Methodik

2.1 Crowd-basierte Active Learning Pipeline

Die Grundidee dieser Arbeit basiert auf dem Prinzip des AL (SETTLES 2009), das auf eine Verrin-
gerung des Aufwands zur Generierung von annotierten Trainingsdaten abzielt. Dabei steht im Ge-
gensatz zum passiven Lernen, bei dem einem Klassifikator ein bereits gelabelter Datensatz zur
Verfiigung gestellt wird, die Interaktion des Klassifikators mit einem Operateur wihrend des La-
beling-Prozesses im Fokus. Konkret selektiert der Klassifikator aktiv, ausgehend von einem ersten
Trainingsdatensatz geringen Umfangs, welche Punkte aufgrund ihres hohen Informationsgehalts
dem Trainingsdatensatz zuzufiihren sind. Da diese selektierten Punkte manuell zu bearbeiten sind,
ist die Maschine auf den Input eines Operateurs angewiesen. Um den kostspieligen Einsatz eines
Experten nicht nur zu reduzieren, sondern ginzlich zu vermeiden, wird im Rahmen dieses Beitrags
der Ansatz eines rein crowd-basierten Erfassungsprozesses verfolgt.

Start _ bereitstell Crowd
a ereitstellen
e dl Ungelabelte Daten > i i
Ende , > ableiten —— | bereitstel. ntr lle
€ T . informative —
gelabelte Daten Punkte

A
AL . .
' hinzuflgen
Schleife gelabelter
Punkte

Random Forest

Inferenz Training Training
= -
Pool

Abb. 1: Crowd-basierte AL Pipeline
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Die Besonderheit liegt darin, dass, obwohl in diesem Prozess menschliche Interaktion notwendig
ist, der gesamte Ablauf vollstindig automatisierbar ist, da informative Instanzen automatisch durch
einen Machine-Learning-Algorithmus detektiert werden. Das eigentliche Labeln durch einen
Crowdworker ist aus Sicht des Auftraggebers vergleichbar mit einem Funktionsaufruf innerhalb
eines Programms. Das Einstellen der Aufgabe auf einer Crowdsourcing-Plattform erfolgt automa-
tisch unter Nutzung einer Programmierschnittstelle (API). Dasselbe gilt fiir die Ubernahme der
Ergebnisse und die Durchfiihrung der Bezahlung. Dadurch lassen sich vollautomatisierte Prozesse
realisieren, bei denen ein Teil der Aufgabe durch Menschen durchgefiihrt wird. Somit hat ein Auf-
traggeber lediglich eine Punktwolke, aus welcher der Trainingsdatensatz extrahiert werden soll,
sowie das Budget zur Entlohnung der Crowdworker zur Verfiigung zu stellen. Der grundsétzliche
Ablaufprozess ist in Abb. 1 visualisiert.
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Abb. 2:  Implementiertes Webtool zur Angabe reprasentativer Vertreter der einzelnen Klassen in der
voll-interaktionsfahigen Punktwolke

Die erste Aufgabe eines jeden Crowdworkers besteht darin, aus einer gegebenen Punktwolke fiir
jede vorgegebene Klasse je einen reprisentativen Punkt zu labeln (siehe Abb. 2). Um ggf. falsch
annotierte Punkte zu eliminieren, erfolgt im Rahmen einer zweiten Aufgabe eine unabhingige
Kontrolle der erfassten Label. Das bedeutet, den Crowdworkern der zweiten Stufe werden jeweils
selektierte 3D-Punkte préasentiert, wobei die Crowdworker zu entscheiden haben, ob diese Punkte
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der korrekten Klasse zugeordnet sind. Die damit als Ergebnis erhaltenen Label tragen jedoch ty-
pischerweise einen eher geringen Informationsgehalt. Dies ist dadurch begriindet, dass informative
Punkte sowohl im Merkmalsraum als auch im Objektraum vornehmlich an den Entscheidungs-
grenzen liegen (ERTEKIN et al. 2007). Crowdworker tendieren jedoch hédufig dazu, von den Klas-
sengrenzen weiter entfernte Punkte auszuwéhlen, da diese einfach und schnell einer Klasse zuge-
ordnet werden kdnnen. Die damit erhaltenen wenigen gelabelten Punkte werden anschlieBend ver-
wendet, um einen Klassifikator, in diesem Fall einen Random Forest (RF) (BREIMAN 2001), zu
trainieren. Damit werden nun alle verbleibenden Punkte der Punktwolke automatisch klassifiziert,
wodurch eine erste vollstindige Klassifikation, allerdings von noch geringer Giite, gegeben ist.
Das zentrale Element des AL-Prozesses ist, ausgehend vom Ergebnis des RF, diejenigen Punkte
zu identifizieren, die sich bis dato nur mit geringer Zuverldssigkeit klassifizieren lassen. Hierbei
handelt es sich um eben jene Punkte mit hohem Informationsgehalt, welche dem Trainingspool
zugefligt werden sollen. Nach SETTLES (2009) kann zur Identifikation dieser Punkte zwischen
Uncertainty Sampling und Query-by-Committee unterschieden werden. Beim Uncertainty Samp-
ling basiert die Wahl der informativen Instanzen auf der pradizierten a-posteriori-Wahrscheinlich-
keit P(x|c), dass Punkt x zu Klasse ¢ gehort, wobei die Unsicherheit mittels Entropie bestimmt
wird. Das Prinzip Query-by-Committee dagegen basiert auf der Evaluierung des Widerspruchs
einzelner Modelle eines Ensemble-Klassifikators. Die im Rahmen dieses Beitrags genutzte Query
Function gehort der zweiten Klasse an und wurde von ARGAMON-ENGELSON & DAGAN (1999) als
Vote Entropy (VE) vorgestellt (Gleichung 1).

Y.D(P,,c) Y. D(P,,c) (1)
VE = — Z N, log N,
c
1, wenn argmax(a) = ¢

wobei D(a,c) = {O sonst

Dabei pradiziert jeder Klassifikator e des Ensembles E eine a-posteriori-Wahrscheinlickeit fiir die
Klassenzugehorigkeit einer jeden Punktinstanz, welche in P, eingeht. Basierend auf P, wird von
jedem Modell des Ensembles eine Klasse favorisiert, sodass jedes Modell fiir eine bestimmte
Klasse stimmt. Anschliefend werden die Stimmen aller Modelle aufaddiert und mit der Anzahl
der Mitglieder des Ensembles N normiert. Fiir die dadurch erhaltenen Verteilungen kann die Ent-
ropie nach SHANNON (1948) bestimmt werden.

Der wesentliche Vorteil bei der Verwendung von VE als Suchfunktion gegeniiber der Berechnung
der gemittelten Entropie aller Klassifikatoren des Ensembles liegt darin, dass Punkte, deren maxi-
male a-posteriori-Wahrscheinlichkeit gering ausfillt, nicht notwendigerweise selektiert werden,
solange die Ensemble-Mitglieder fiir dieselbe Klasse stimmen. Im Rahmen dieser Arbeit ist der
Ensemble-Klassifikator durch den in KOLLE et al. (2019) vorgestellen RF-Klassifikator gegeben,
wobei sowohl geometrische als auch radiometrische Merkmale genutzt werden.

Auf Grundlage der bestimmten VE fiir jeden 3D-Punkt, werden dann diejenigen Punkte mit der
hochsten VE ausgewihlt und den Crowdworkern im Rahmen einer dritten Crowdaufgabe zum
Labeln angeboten und per Mehrheitsentscheid iiberpriift. Nach entsprechender Ergédnzung des
Trainingsdatensatzes um diese nun gelabelten Punkte kann jeweils ein erneutes Trainieren des RF
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und ein automatisches Klassifizieren der verbleibenden Punktwolke erfolgen. Es handelt sich also
um einen iterativen Prozess, in welchem der Trainingsdatensatz schrittweise aus Punkten mit ho-
hem Informationsgehalt aufgebaut wird mit dem Ziel, die Performance des Klassifikators inkre-
mentell zu erhéhen. Die Iteration wird solange fortgesetzt, bis das Ergebnis der gewlinschten Qua-
litdt entspricht oder das Label-Budget erschopft ist.

2.2 Datengrundlage

Die in Kapitel 2.1 vorgestellte Pipeline wird auf den ISPRS Vaihingen 3D Semantic Labeling
Benchmark Datensatz (V3D) (NIEMEYER et al. 2014) angewandt (Klassen: Powerline, Low Vege-
tation, Impervious Surface, Car, Fence/Hedge, Roof, Facade, Shrub, Tree). Diese mittels Airborne
Laserscanning (ALS) erfasste Punktwolke bildet ein fiir westliche Lander typisches Vorstadtgebiet
ab. Die Punktdichte dieses Datensatzes liegt bei 4-8 Punkten/m?. Um den Crowdworkern das Er-
kennen bekannter Objekte und Strukturen zu erleichtern, wird die Punktwolke zusétzlich mithilfe
des in CRAMER (2010) abgeleiteten Orthophotos durch orthogonale Projektion koloriert (siehe
Abb. 3). Da jedoch die Bilddaten (6. August 2008) und die ALS-Daten (21. August 2008) nicht
zeitgleich erfasst wurden, ergeben sich insbesondere bei dynamischen Objekten wie Fahrzeugen
Artefakte.

Abb. 3: Mittels Orthophoto kolorierter V3D-Trainingsdatensatz

3 Ergebnisse

Im Rahmen dieses Kapitels werden die Ergebnisse bei Anwendung der vorgestellten Pipeline auf
den V3D-Datensatz diskutiert. Um abschitzen zu konnen, inwieweit das manuelle Labeln von 3D-
Punkten crowd-basiert erfolgen kann und um generalisierbare Ergebnisse zu erhalten, ist es ent-
scheidend, dass alle Experimente mit unabhiangigen Crowdworkern durchgefiihrt werden, die nicht
explizit instruiert werden. Auf eine solche unabhéngige Crowd kann unter Nutzung der Plattform
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Microworkers zurlickgegriffen werden, welche in HIRTH et al. (2011) detailliert analysiert wird.
Laut WEBLABCENTER INC. (2019) kann {iber diese Plattform auf ca. 1,4 Millionen Crowdworker
zuriickgegriffen werden, welche in verschiedenen Kategorien, wie zum Beispiel Top Perfomers,
All EU Workers oder Top EU Workers organisiert sind.

Um eine Crowd-Kampagne auf Microworkers zu starten, miissen neben der exakten Aufgabenbe-
schreibung die anfallenden Gebiihren iibermittelt werden. AnschlieBend wird diese Kampagne sei-
tens Microworkers freigeschaltet, sodass alle Crowdworker der spezifizierten Gruppe an dieser
Kampagne mitarbeiten konnen. Im Rahmen der Anleitung auf der Plattform wird die URL zu den
implementieren Webtools bereitgestellt. Nach Beendigung einer Aufgabe kann dem jeweiligen
Crowdworker ein Code ausgestellt werden, welcher diesem als Nachweis zum Erhalt des Honorars
dient.

Bei der Evaluation der Ergebnisse wird zum einen die erreichte Labelgenauigkeit der Crowdwor-
ker bei der manuellen Annotation von 3D-Punktwolken untersucht. Zum anderen wird die Perfor-
mance des RF-Klassifikators iiber die gesamte Pipeline hinweg analysiert, wobei diese ma3geblich
von der Labelgiite der Crowd bestimmt wird, da hier die Maschine, reprasentiert durch den RF,
vom Menschen, genauer der Crowd, lernt.

3.1 Labelgenauigkeit der Crowd

Im Gesamten wurden 10 Crowd-Kampagnen (2 fiir die Initialisierung und 8 AL-Iterationsschritte),
bestehend aus 1016 Aufgaben (100 freie Labelaufgaben, 100 Kontrollaufgaben und 102 Labelauf-
gaben pro Iterationsschritt) fiir das Labeln bzw. Kontrollieren von 3348 3D-Punkten (100-9 Klas-
sen + BatchgroBe von 306-8 Iterationsschritten) durchgefiihrt. Jede Aufgabe wurde an die
Microworkers-Gruppe Top Performers, welcher mehr als 2000 aktive Worker angehdren, gestellt
und, je nach Aufgabentyp, mit 0,10$ bis 0,15$ vergiitet.
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Abb. 4: Konfusionsmatrizen fiir die Labelgenauigkeit der Crowd fiir die Initialisierung (/inks) und iber
alle Iterationsschritte hinweg (rechts)
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Die Analyse der Ergebnisse der von der Crowd im Rahmen der ersten Aufgabe frei gewéhlten und
gelabelten Punkte ergibt erwartungsgemil3 zunichst eine geringe Overall Accuracy (OA) von
56,44%, da hierbei die unkontrollierten Ergebnisse einzelner Crowdworker eingehen. Dariiber hin-
aus ist zu beriicksichtigen, dass im Zusammenhang mit dem im Rahmen dieses Beitrags ange-
wandten bezahlten Crowdsourcings der hauptsidchliche Anreiz der Worker im Honorar liegt und
daher Crowdworker oft versuchen, entsprechende Aufgaben so schnell wie moglich abzuschlie-
Ben, um ihren Gewinn zu maximieren (WORTMAN VAUGHAN 2018). Daher sind effiziente Kon-
trollmechanismen unerldsslich, um qualitativ hochwertige Ergebnisse zu erhalten. Mittels der in
Kapitel 2.1 diskutierten Kontrollaufgabe, welche der Crowd gestellt wird, kann die OA bereits auf
71.79% erhoht werden. Die zugehorige Konfusionsmatrix ist in Abb. 4 (links) dargestellt.

Es zeigt sich, dass trotz der unabhéngigen Kontrolle durch die zweite Gruppe von Crowdworkern
insbesondere Vegetationsklassen (Fence/Hedge, Shrub, Tree) von den Crowdworkern verwechselt
werden. Da die subjektiv beeinflusste definitionsabhidngige Trennung dieser Klassen selbst fiir
Experten eine Herausforderung darstellt, werden diese zur Klasse Mid- & High Vegetation fusio-
niert. Die fdlschliche Zuordnung von Punkten zur Klasse Powerline ist durch den typischerweise
geringen Anteil von Vertretern dieser Klasse in ALS-Punktwolken begriindet. Daher werden von
den Crowdworkern oft zufédllig Punkte ausgewdhlt, um die Aufgabe mdglichst schnell beenden zu
konnen und die Bezahlung zu erhalten. Auch kann beobachtet werden, dass andere linienformig
angeordnete Punkte, wie sie etwa im V3D-Datensatz entlang einiger Fassaden auftreten (siche
Abb. 5, rechts), félschlicherweise als Powerline gelabelt werden. Aufgrund der diskutierten
Schwierigkeiten wird die Klasse Powerline fiir die weitere Auswertung mit der Klasse Roof ver-
einigt. Mittels dieser reduzierten Klassenanzahl kann bereits eine OA von 88,59% erreicht werden,
sodass ein geeigneter initialer Datensatz gestellt werden kann. Dementsprechend liegt der Fokus
der Pipeline auf Klassen, welche sich fiir eine Erfassung durch die Crowd als geeignet herausge-
stellt haben.

Abb. 5: Fehlklassifikationen durch die Crowdworker (gelb). Diese sind teils auf Verdeckungen (links)
zurlckzufihren, teilweise sind diese aber auch definitionsabhangig (rechts)

Werden die von der Crowd erhaltenen Label iiber alle Iterationsschritte hinweg betrachtet, wird
eine sehr dhnliche OA von 88,87% erhalten (Konfusionsmatrix in Abb. 4, rechts). Beispielhaft
werden fiir weiterhin auftretende Klassenverwechslungen in Abb. 5 zwei Szenarien dargestellt,
anhand derer die fehlerhaften Zuordnungen erkldrbar sind. Beide Beispiele zeigen, dass die in
Kapitel 2.1 vorgestellte Query Function zielfiihrend Punkte, die sowohl im Merkmalsraum als
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auch im Objektraum jeweils auf der Entscheidungsgrenze liegen, selektiert. Jedoch stellt die kor-
rekte Klassenzuweisung dieser Punkte fiir Crowdworker offensichtlich oft eine Herausforderung
dar. Im ersten Fall wurde ein der Klasse Impervious Surface angehorender Punkt,

welcher von der benachbarten Hecke leicht verdeckt wird, falschlicherweise der Klasse Low Ve-
getation zugeordnet. Dies zeigt, dass fiir die Crowd solche Verdeckungen nur schwerlich zu inter-
pretieren sind. Das zweite Beispiel veranschaulicht, dass Klassenzuordnungen oft interpretations-
abhéngig sind, was anhand der im Datensatz enthaltenen Wohnblocke mit Flachdidchern veran-
schaulicht werden kann. Punkte, welche direkt auf der Kante zwischen den Klassen Roof und
Facgade liegen, werden hier hiufig, je nach eigener Interpretation, der jeweils anderen Klasse zu-
geordnet.

3.2 Zeit- und Kostenaufwand der Crowd-Kampagnen

Neben den von der Crowd erhaltenen Ergebnissen wird zusétzlich der Zeitaufwand fiir die Bear-
beitung einer einzelnen Aufgabe sowie einer vollstindigen Crowd-Kampagne diskutiert, wobei
dieser nach WALTER & SORGEL (2018) von der Bezahlung abhdngt. Anhand Tab. 1 wird beziiglich
dieser beiden Aspekte eine Ubersicht fiir die im Rahmen dieses Beitrags durchgefiihrten Crowd-
Kampagnen gegeben.

Tab. 1:  Zeit- und Kostenaufwand fiir die durchgeflihrten Crowd-Kampagnen.

mittlere Dauer/  Dauer/ Kam-  Bezahlung/ Auf-
Kampagne

Aufgabe [min] pagne [h] gabe [$]
Freie Punktselektion 6,42 23,60 0,10
Kontrolle 4,70 17,20 0,12
Iteration @ 2,53 14,80 0,15

Ausgehend von der mittleren Dauer, die fiir die Bearbeitung der einzelnen Aufgaben anfillt, zeigt
sich, dass die Selektion beliebiger Punkte als Vertreter der jeweiligen Klasse erwartungsgemal die
meiste Zeit in Anspruch nimmt, da hierfiir eine Navigation innerhalb der Punktwolke notwendig
ist. Des Weiteren bendtigen die Crowdworker mehr Zeit fiir das Kontrollieren gegebener Label als
fiir das Labeln bestimmter Punkte innerhalb der AL-Iterationsschritte. Zwar erfordern beide Auf-
gaben eine eigenstindige Interpretation der markierten Punkte, jedoch ist bei der Kontrollaufgabe
zudem ein Vergleich mit der angegebenen Klasse erforderlich. In Bezug auf das Labeln informa-
tiver Instanzen im Rahmen der AL-Iteration ergibt sich fiir die einzelnen Aufgaben eine Stan-
dardabweichung von 0,2 min, was darauf hinweist, dass beziiglich des Zeitaufwands die tatséchli-
che Klassenzugehorigkeit der einzelnen Punkte keinen Einfluss hat. Im Mittel entsteht pro Iterati-
onsschritt fiir das manuelle Labeln ein Zeitaufwand von 14,80h.

Im Rahmen der Crowd-Kampagnen wurden an die Crowdworker insgesamt 144,40$ (100-0,10$
+100-0,12% + 102-8-0,159) fiir das Bereitstellen der Label zum Aufbau des Trainingsdatensatzes
ausbezahlt. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass die Anzahl der notwendigen Label mit zunehmender
raumlicher Ausdehnung der Punktwolken nicht zwangsweise ansteigt. Zwar kann davon ausge-
gangen werden, dass eine Punktwolke, welche einen groBeren rdumlichen Bereich abdeckt, auch
Punkte enthélt, deren Merkmale sich von denjenigen, wie sie in einem enger begrenzten Gebiet
auftreten, unterscheiden, sodass weitere informative Punkte im Datensatz enthalten sind. Jedoch
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wird vor allem die Redundanz von Punkten mit dhnlichen Merkmalen erhoht. Beispielsweise ent-
steht bei der Klasse Roof ein zusitzlicher Labelaufwand lediglich fiir Punkte, welche auf Dachfor-
men liegen, wie sie evtl. nur in einem groferen Gebiet auftreten. Jedoch iiberwiegen auch hier,
analog zu einem kleineren Ausschnitt, insbesondere Flach- und Giebeldicher.

3.3 Performance der Active Learning Pipeline

Auf Grundlage der von der Crowd generierten Label (vgl. Kapitel 3.1) kann der RF-Klassifikator
im Rahmen des AL-Prozesses pro Iterationsschritt neu trainiert (vgl. Kapitel 2.1) und dessen Er-
gebnis analysiert werden. Hierfiir wird das bisher nicht verwendete Testgebiet des V3D-Datensat-
zes herangezogen. In Tab. 2 werden anhand der OA die Genauigkeiten fiir die Initialisierung der
AL Pipeline sowie die 8 durchgefiihrten Iterationsschritte dargestellt.

Tab. 2: Erzielte OA des auf den Testdatensatz von V3D angewandten RF in Abhangigkeit des durch je-
den lterationsschritt erweiterten Trainingspools.

Iterationsschritt
0 1 2 3 4 5 6 7 8
OA [%] 52,19 61,38 72,32 71,79 77,93 81,21 84,48 85,62 85,82

Das schrittweise Hinzunehmen informativer Punkte fiihrt anfangs zu einem rapiden Anstieg der
OA, welcher dann bis zu Iterationsschritt 8 mehr und mehr abflacht. Insgesamt konnte diese, be-
ginnend bei einem geringen Wert von 52,19% nach der Initialisierung, durch das selektive Erwei-
tern des Trainingsdatensatzes um informative Instanzen auf 85,82% gesteigert werden.

Um neben der OA, welche wesentlich durch die Pradiktionsgenauigkeit in Bezug auf stark repra-
sentierte Klassen bestimmt wird, auch die Fahigkeit des AL-Prozesses zur Selektion und daraus
resultierender Pradiktionsgiite filir unterreprasentierte Klassen zu bewerten, wird in Abb. 6 die re-
lative Klassenhidufigkeit aller Punkte des V3D-Trainingsdatensatzes (siehe Abb. 6 links) mit der-
jenigen der im Rahmen der AL Pipeline selektierten Punkte (siche Abb. 6 rechts) verglichen. Es
zeigt sich, dass trotz des signifikant geringeren Punktanteils der Klassen Car und Fagade im V3D-
Datensatz, mittels des vorgestellten Ansatzes nahezu eine Gleichverteilung der Klassen im schritt-
weise aufgebauten Trainingsdatensatz erreicht werden kann, wobei pro Iterationsschritt 306
Punkte (Anzahl experimentell bestimmt) ausgewdhlt werden. Die erreichte Gleichverteilung der
Klassen ist darauf zuriickzufiihren, dass die Query Function, ausgehend vom initialen Trainings-
datensatz, jeweils aus dem gesamten V3D-Trainingsdatensatz diejenigen Punkte selektiert, deren

Mid- & High Vegetation 15%

N i 0,
Mid- & High Vegetation 26% Low Vegetation 24% Low Vegetation 20%

Facade 15%

]
|
\ / Impervious Surface 16%
y
y

Car 17%

]

/

| y

‘ /mpervious Surface 26%
| Roof 17%

[
Car 1%

Facade 3%

Roof 20%

Abb. 6: Relative Klassenhaufigkeit aller Punkte des V3D Trainingsdatensatzes (links) und der im Rah-
men der crowd-basierten AL Pipeline ausgewahlten Punkte (rechts).
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Merkmale fiir den Klassifikator bis dato unbekannt sind und damit den groBBten Widerspruch/In-
formationsgehalt aufweisen. Deshalb werden auch Punkte unterreprisentierter Klassen in den
Trainingsdatensatz aufgenommen, jedoch nur solange deren Merkmalsvektoren ausreichend un-
terschiedlich sind. Dadurch kann ein Quasi-Oversampling vermieden werden. Diese Moglichkeit,
AL zur Erzeugung von Datensdtzen nahezu gleichverteilter Klassenzugehdrigkeit zu nutzen,
wurde auch bereits von ATTENBERG & ERTEKIN (2013) beobachtet. Dadurch eriibrigt sich die ex-
plizite Anpassung der Klassifikatoren an die jeweilige Klassenverteilung, beispielsweise liber die
Wahl einer Kostenfunktion (HE & GARCIA 2009), um weniger stark vertretene Klassen ausrei-
chend berticksichtigen zu konnen. Dies stellt insbesondere fiir Anwendungen im Bereich der Fer-
nerkundung einen entscheidenden Vorteil dar, da den meisten ALS-Punktwolken eine unausge-
wogene Klassenverteilung inhdrent ist.

Um die Effizienz des vorgestellten Verfahrens aufzuzeigen, wird die Pradiktionsgenauigkeit des
RF fiir die einzelnen Klassen bei Verwendung des in diesem Beitrag abgeleiteten Trainingsdaten-
satzes anhand der F1-Scores (GOUTTE & GAUSSIER 2005) jeweils derjenigen gegeniibergestellt,
welche sich bei Einsatz des gesamten V3D-Trainingsdatensatzes (reduzierte Klassenanzahl) ergibt
(siche Tab. 3). Es zeigt sich, dass der verwendete Ansatz nach nur 8 Iterationsschritten eine um
weniger als 3 Prozentpunkte geringere OA hervorbringt.

Da der RF-Klassifikator bereits bei der Ableitung des Trainingsdatensatzes involviert war, wird
zur Demonstration der allgemeinen Anwendbarkeit des erzeugten Trainingsdatensatzes zusatzlich
gezeigt, dass dieser auch fiir das Training der typischerweise auf einen gro3en Trainingspool an-
gewiesenen CNNs geeignet ist. Hierfiir wird das in SCHMOHL & SORGEL (2019) genutzte 3D-Sub-
manifold Sparse Convolutional Network (SSCN) anhand des abgeleiteten Trainingsdatensatzes
trainiert. Tab. 3 zeigt auf, dass mit diesem Klassifikator im Vergleich zum RF sehr dhnliche Er-
gebnisse erzielt werden. Dadurch wird deutlich, dass ein kleinerer, mannigfaltig aufgebauter Trai-
ningsdatensatz, welcher sich aus informativen Instanzen zusammensetzt, einem gro3en redundan-
ten Trainingsdatensatz vorzuziehen ist.

Abb. 7: Mittels der vorgestellten Pipeline kann die durch einen Experten vollstandig gelabelte Trainings-
punktwolke (obere Bildhélfte) durch das Labeln weniger informativer Punkte durch die Crowd er-
setzt werden (untere Bildhélfte).
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Hervorzuheben ist, dass diese Genauigkeiten ohne die Verwendung der im Rahmen des V3D-
Datensatzes bereitgestellten Trainingsdaten erreicht wurden, indem lediglich 0,4% der Punkte des
verfligbaren Trainingsdatensatzes durch die Crowd gelabelt wurden (sieche Abb. 7). Um dieses
Klassifikationsergebnis zu erreichen, musste der Crowd lediglich die ungelabelte Trainingspunkt-
wolke und ein finanzielles Budget von ca. 145$ fir die Entlohnung der Worker zur Verfiigung
gestellt werden.

Tab. 3: Vergleich der Klassifikationsergebnisse flir den Testdatensatz von V3D bei Verwendung
des V3D-Trainingsdatensatzes vs. Verwendung der durch die crowd-basierte AL Pipeline
abgeleiteten Trainingsdaten.

F1-Score [%]

Trainings- Low Ve- Impervious Mid-and High

Klassifikator Car Roof Facgade OA [%]

datensatz ~ getation Surface Vegetation
RF V3D 82,55 91,84 69,85 95,01 62,67 86,15 88,42
CB-AL 79,91 86,69 68,23 93,86 61,57 85,77 85,82
V3D 82,48 91,16 75,15 94,89 61,53 87,29 88,39
SSCN CB-AL 80,00 88,14 75,20 91,08 57,34 84,72 85,43

4 Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieses Beitrags wurde gezeigt, dass ein kompakter, aus informativen Instanzen aufge-
bauter Trainingsdatensatz, mittels eines vollautomatisierbaren Frameworks abgeleitet werden
kann, indem Crowdsourcing mit Machine-Learning-Techniken kombiniert wird. Dieser hybride
Prozess umfasst die automatische Selektion eben dieser informativen Punkte, welche dann manuell
durch Crowdworker gelabelt werden. Durch die Nutzung eines solchen Datensatzes fiir das Trai-
ning der Klassifikatoren konnte der notwendige Labelaufwand, bei anndhernd gleicher Pradikti-
onsgenauigkeit im Vergleich zum vollstindig gelabelten V3D-Trainingsdatensatz, signifikant re-
duziert werden.

Des Weiteren haben die Experimente ergeben, dass die Crowd nicht in der Lage ist, beliebige
Anforderungen eines Auftraggebers zu erfiillen. Insbesondere die subjektiv beeinflusste Trennung
von Vegetationsklassen, welche selbst flir Experten eine Herausforderung darstellt, ist fiir die
Crowdworker nur schwer zu bewiltigen. Wihrend die Punktdichte des genutzten V3D- Datensat-
zes im Bereich der Landesvermessung héufig realisiert wird, kann die rdumliche Auflosung in
UAV-Befliegungen erheblich gesteigert werden (CRAMER at al. 2018). Es ist davon auszugehen,
dass solche hochaufgelosten Punktwolken fiir Crowdworker deutlich einfacher zu labeln sind und
die Moglichkeit bieten, detaillierte Strukturen, wie etwa Fassaden oder Dachinformationen, zu
extrahieren.
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