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Automatisierte semantische Modellierung von Innenraumen
aus Bildern und abgeleiteten Punktwolken basierend auf
Deep Learning Methoden

LARS S. OBROCK ' & EBERHARD GULCH'

Zusammenfassung: In diesem Paper prdsentieren wir eine Weiterentwicklung unseres bishe-
rigen Ansatzes, photogrammetrisch erzeugte Punktwolken mit aus Bildern extrahierten se-
mantischen Informationen anzureichern, um eine Automatisierung der BIM-Modellierung zu
ermaoglichen.

Zur semantischen Segmentierung von Bildern verwenden wir nun das Neuronale Netz Dee-
pLabv3+, um Bauteile und Objekte von Innenrdumen zu extrahieren. Wdihrend der photo-
grammetrischen Rekonstruktion projizieren wir die segmentierten Kategorien in die Punkt-
wolke. Dabei auftretende Interpolationen korrigieren wir automatisiert und erreichen bei der
Klassifizierung der Punktwolke eine mloU von 51,9 %. Diese Informationen nutzen wir, um
die Punktwolke auszurichten, den Mafistab zu korrigieren und weitere Informationen zu ext-
rahieren.

Durch unsere Untersuchungen sehen wir die Grundlagen fiir eine automatisierte BIM-Model-
lierung basierend auf einer Kombination von Photogrammetrie und Deep Learning bestdtigt.

1 Einfuhrung

Die Digitalisierung des Bausektors schreitet immer weiter voran und vollzieht mit dem Building
Information Modeling (BIM) den Schritt von zweidimensionalen Plédnen auf Papier zu umfassen-
den, dreidimensionalen digitalen Gebdudemodellen. Diese BIM-Modelle sind das zentrale Ele-
ment und bilden den gesamten Zyklus eines Gebdudes ab, von der Planung {iber den Betrieb bis
zum Abriss. In ihnen sind neben den dreidimensionalen Bauteil- und Objektgeometrien auch die
wesentlichen semantischen Informationen hinterlegt. Jedoch vollzieht sich die Einfiihrung von
BIM derzeit quasi nur bei der Planung von Neubauten. Eine grof3flichige Erfassung von bereits
bestehenden Gebduden als BIM-Modell ist aufgrund der Komplexitit von Aufnahme und Auswer-
tung bisher ein untergeordnetes Thema.

Der groBBe Nachteil liegt hierbei besonders darin, dass die geometrischen und die fiir ein BIM-
Modell essentiell wichtigen semantischen Informationen derzeit getrennt ermittelt und manuell zu
einem Modell zusammengefiihrt werden miissen. An dieser Stelle setzen wir an, um eine (Teil-)
Automatisierung der Modellierung dieser in ihrem ,,As-Build“ bzw. ,,As-Is* Zustand zu entwi-
ckeln und dadurch ihre Erstellung zu vereinfachen. Besonders die Verbindung von Photogram-
metrie und Bildanalyseverfahren bieten aufgrund der groBen Informationstiefe der zugrundelie-
genden Bilder ein sehr hohes Potential, diese Extraktion von geometrischen und semantischen In-
formationen automatisiert zu ermoglichen.
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In OBROCK & GULCH (2018) wurden hierzu erste Ansétze verdffentlicht. Diese basierten auf der
Anwendung von Deep Learning zur Segmentierung von acht Innenraumbauteilen und Objekten
unter Verwendung eines Fully Convolutional Networks (SHELHAMER et al. 2016). Die auf diese
Weise segmentierten Bilder wurden als Ersatz fiir den blauen Kanal in das Originalbild eingefiigt.
Basierend auf diesen Falschfarbenbildern wurde durch photogrammetrische Verfahren eine Punkt-
wolke erstellt. Jedoch trat in der Punktwolke durch den Verlust an Tiefeninformationen im blauen
Kanal eine erhohte Zahl von Fehlern auf. Trotzdem wurde dabei die Umsetzbarkeit dieses Ansat-
zes bestitigt, da die zuvor segmentierten Objektkategorien in den Farbwerten der Punktwolke ent-
halten sind und somit die fiir BIM so wichtigen semantischen Informationen. In dieser Untersu-
chung fokussieren wir uns auf die Verbesserung und Erweiterung des zuvor entwickelten Ansat-
zes.

Autbauend auf verbesserten Deep Learning Architekturen zur semantischen Segmentierung, einer
Anpassung des Transfers der extrahierten Informationen in eine automatisiert erstellte Punktwolke
und eine anschlieBende Analyse und Bearbeitung dieser sind uns weitere Schritte hin zu einer
Automatisierung der BIM-Modell Erstellung gelungen.

2 Verwandte Arbeiten

Der in der Baubranche stattfindende Wandel hin zu einer Digitalisierung der Arbeitsschritte voll-
zieht sich rasant durch die Nutzung von Building Information Modeling und dem hierbei zentralen
BIM-Modell.

In Deutschland wurden hierfiir mehrere Richtlinien, Leitfaden und Untersuchungen veroffentlicht,
welche mehrheitlich die Einfiihrung und Umsetzung von BIM in unterschiedlichen Fachbereichen
behandeln, z.B. (EGGER et al. 2013; ESCHENBRUCH et al. 2014; KADEN et al. 2017; BORRMANN et
al. 2015, 2015; BRAMANN et al. 2015b). Mit dem ,,Stufenplan Digitales Planen und Bauen* fiihrte
das Bundesministerium fiir Verkehr und Digitale Infrastruktur die BIM-Methode stufenweise in
die Planungsprozesse der 6ffentlichen Infrastruktur ein (BRAMANN et al. 2015a). Die Auswirkun-
gen von BIM auf die Durchfiihrung von Infrastrukturprojekten wird in der Einfithrungsphase von
diesem ausfiihrlich untersucht.

Das Modellieren von Bestandsgebduden basiert derzeit auf ihrer Aufnahme durch geodétische
Messgerite. Mogliche Vorgehensweisen werden unter anderem in (BORRMANN et al. 2015; CLE-
MEN & EHRICH 2014; KADEN et al. 2017) beschrieben. Der gesteigerte Bedarf an geometrischen
und semantischen Informationen fiir BIM-Modelle bleibt jedoch unbeachtet. Im Umkehrschluss
fiihrt dies dazu, dass die Aufnahme und Auswertung der Messdaten sehr komplex ist und entspre-
chend langere Zeit in Anspruch nehmen kann.

Im gesamten Feld des Deep Learning und auch speziell bei den fiir die Computer Vision und Bild-
analyse sehr gut geeigneten Convolutional Neural Networks (CNN) wurden seit (KRIZHEVSKY et
al. 2012) gewaltige Fortschritte gemacht. So steigerten sich die Genauigkeiten bei der Bildklassi-
fizierung durch die Verwendung von weiterentwickelten Netzwerkarchitekturen stark (z.B.
SZEGEDY et al. 2014; SIMONYAN & ZISSERMAN 2015; HE et al., 2015; XIE et al. 2017; HAUNG et
al. 2018). Entwickelt wurde neben der reinen Klassifikation auch eine Lokalisierung von Objekten
in den Bildern. Zu diesem Zweck werden in der Objekt Detektion genannten Bildanalyse
Bounding Boxen zur Unterteilung in kleinere Bereiche gesucht, deren Inhalt klassifiziert und somit
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eine Lokalisation geschaffen (GERSHICK et al. 2014; GERSHICK 2015; REN et al. 2016). Die se-
mantische Segmentierung setzt im Gegensatz dazu auf eine pixelgenaue Klassifizierung des ge-
samten Bildes. Diese eignet sich fiir die Projektion der semantischen Informationen in die Punkt-
wolke. Eines der ersten fiir die semantische Segmentierung entwickelten Neuronalen Netze
stammt von (SHELHAMER et al. 2016) und heif3t Fully Convolutional Network (FCN). Dieses bildet
die Grundlage fiir viele weitere Architekturen, mit denen die erreichten Genauigkeiten mehr und
mehr gesteigert wurden (JEGOU et al. 2017; ZHAO et al. 2017; CHEN et al. 2016). In dieser Unter-
suchung verwenden wir in DeepLabv3+ (CHEN et al. 2018) eine Architektur, welche in Bench-
marks sehr gute Genauigkeiten erreicht.

In (BOULCH et al. 2017) werden von vermaschten Punktwolken RGB- und Tiefenbilder erstellt,
diese mit einem CNN segmentiert und anschlieend {iber eine Projektion auf das Mesh wieder in
die Punktwolke tlibertragen.

3 Methoden

3.1 Bildsegmentierung

Eine qualitativ hochwertige und semantisch angereicherte Erfassung in drei Dimensionen ist von
essentieller Bedeutung fiir die automatisierte, vollstindige Rekonstruktion aller wichtigen Bauteile
und Objekte eines Bestandsgebdudes als BIM-Modell.

Autbauend auf den in (OBROCK & GULCH 2018) beschriebenen Methoden bilden Innenraumbilder
die Basis der Untersuchung. Bei den damals verwendeten Kategorien handelte es sich nur um
einen Grundstock an wichtigen Objekten. Um ein mdglichst vollstdndiges BIM-Modell zu erzeu-
gen, erweiterten wir diese auf insgesamt 24 fiir Innenrdume wichtige Bauteile und Objekte.

Die Auswahl umfasste die am hiufigsten in Innenrdumen vorkommenden Objekte und richtete
sich nach den Erfahrungen der zuvor erfolgten Untersuchung. Die Kategorien lassen sich grob in
»Raum formende Bauteile®, ,,Verbindende Bauteile®, ,,Feste Objekte von Interesse* und ,,Beweg-
liche Objekte von Interesse® aufteilen. Eine Ubersicht iiber die getroffene Auswahl findet sich in
Tabelle 1.

Tab. 1: Ubersicht tber die fir Innenrdume ausgewahlten wichtigen Bauteile und Objekte.

Raum forr'nende Feste Objekte von Interesse Bewegliche Objekte
Bauteile von Interesse

Boden Tir Lichtschalter Steckdose Poster

Wand Fenster Lampe Stlitze/Saule Feuerloscher

Decke Heizung Rohre Teppiche
Treppenstufen Gelander Schrank
Waschbecken Toilette Regal
Kabelkanal Feuermelder Tisch
Rauchmeldersirene Stuhl

Allerdings konnte mit der ,,Wand* eines der Hauptmerkmale eines Innenraums nicht beriicksich-
tigt werden, da eine Unterscheidung zwischen ihr und der ,,Decke* kaum mdglich war und sie
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einen grofen Anteil in den Bildern einnimmt. Dies fiihrte zu einer zu starken Gewichtung dieser
Klasse und resultierte deshalb in einem negativen Einfluss auf die Qualitdt der Segmentierung der
anderen Kategorien.

Basierend auf diesen Kategorien wurde fiir das spétere Training des Neuronalen Netzes ein Trai-
ningsdatensatz erstellt. Dieser besteht aus ca. 300 Bildern, von welchen ein groBer Teil selber
aufgenommen und der Rest aus dem Internet bezogen wurde. Zu diesen wurde manuell das
»ground truth“-Bild segmentiert und so jedem Pixel eine eindeutige Kategorie zugewiesen. Da
dies fiir das Training eines Neuronalen Netzes wenige Bilder sind, wurde der Datensatz mit Hilfe
von Daten Augmentierung (data augmentation) auf fast 18.000 Bilder erweitert. Hierfiir wurden
die Bilder durch Zerschneiden, Drehen, Spiegeln, Helligkeitsénderung und zufélligem Rauschen
verdndert. Der so erzeugte Datensatz ist flir ein Neuronales Netz noch immer recht klein, ermog-
licht aber durch fine-tuning eines vortrainierten Modells (pre-trained model) das Training.

Die rapiden Fortschritte im Bereich des Deep Learning nehmen wir zum Anlass, eine andere Struk-
tur als Neuronales Netz heranzuziehen. Anstelle eines Fully Convolutional Networks wurde das
im Jahr 2018 erschienene und stark weiterentwickelte DeepLabv3+ (CHEN et al. 2018) als Grund-
lage fiir das Training verwendet. Dieses baut ebenfalls auf einer Encoder-Decoder Struktur auf.
Zur Feature Extraktion in der Encoder Phase setzt es auf die Xception Architektur und erweitert
diese mit Atrous Spatial Pyramid Pooling zur besseren Einbeziehung der erweiterten Nachbar-
schaft des untersuchten Neurons. Durch Verwendung des Decoders wird die zuvor reduzierte Aus-
dehnung der Layer, basierend auf aus dem Encoder abgeleiteten Werten wieder hochskaliert. So
ermoglicht dieses Neuronale Netz eine gute Qualitit der Segmentierungen und préizise Kanten
zwischen unterschiedlichen Bereichen.

Zur semantischen Segmentierung der Bilder wurde das DeepLabv3+ basierend auf der Xception
65 Architektur herangezogen. Zu dieser Architektur wurde das zugehorige auf ImageNet und
COCO Daten vortrainierte Modell genommen. Aufbauend auf diesem erfolgte das Training durch
fine-tuning.

3.2 Klassifizierte Punktwolke

Zur automatisierten Erstellung eines BIM-Modells werden dreidimensionale, semantisch
angereicherte Informationen benétigt. Durch die Verwendung von Photogrammetrie und digitaler
Bildzuordnung konnen die Bilder als Grundlage zur Erstellung einer dreidimensionalen
Punktwolke verwendet werden.

Als zentrales Element eines Gebidudes steht die Rekonstruktion von Innenrdumen im Fokus der
Untersuchungen. Als unabhingiges Vergleichsobjekt wurde zur generellen Darstellung eines
solchen ein anderes, typisches Biiro in einem Offentlichen Gebdude ausgewdhlt. Dabei wurde
darauf geachtet, dass keines der Bilder im Trainingsdatensatz aus dem Inneren dieses Biiros
stammt, um die Moglichkeit eines Overfittings zu diesem und damit dessen Auswirkungen
auszuschlieBen. Von diesem Biiro wurde unter photogrammetrischen Gesichtspunkten eine
Vielzahl an Bildern aufgenommen. Diese Bilder werden durch das trainierte Modell segmentiert,
um pixelgenau die in ihnen enthaltenen Objekte verorten zu kdnnen.In einem eigens entwickelten
Prozessschritt werden kleinste Flidchen, die keine realen Objektteile darstellen konnen, aus den
erzeugten Bildern herausgefiltert.
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In OBROCK & GULCH (2018) wurden vor der Erzeugung der Punktwolke die segmentierten Bilder
anstelle des Blauen Kanals in die Originalbilder eingefiigt. Die dabei entstehenden
Falschfarbenbilder waren noch immer geeignet, eine Punktwolke zu erzeugen, in welcher die
segmentierten semantischen Informationen enthalten waren. Jedoch sind durch den
Informationsverlust der Tiefeninformationen dieses Kanals einige Fehler in der Punktwolke
aufgetreten. AuBBerdem waren sie durch die Komprimierung der Klasseninformationen im Blauen
Kanal fiir den Menschen nicht mehr einfach visuell zu unterscheiden, da sie alle in leicht
unterschiedlichen Lilatonen dargestellt wurden. Um diesen Einschrankungen zu begegnen, haben
wir flir diese Untersuchung unsere Vorgehensweise angepasst. So werden den einzelnen
Kategorien keine IDs mehr zugewiesen, um diese in den Blauen Kanal einzufiigen. Die durch
DeepLabv3+ segmentierten Bilder werden als RGB-Bilder gespeichert und die Kombination aller
drei Farbkanile steht eindeutig fiir eine Kategorie.

Als Grundlage fiir die néchsten Schritte erstellen wir unter Verwendung der Originalbilder eines
Innenraums in Agisoft Metashape (AGISOFT 2020) automatisiert und ohne Platzierung von
Passpunkten eine Punktwolke. Um die Kategorien in diese zu liberfiihren, ist es moglich, die
Originalbilder durch die segmentierten Bilder zu ersetzen und die Punktwolke auf Grundlage der
zuvor ermittelten Kameraposition und Rotation einfirben zu lassen. Eine Ubertragung findet nicht
mehr direkt bei der Punktwolkenerstellung aus einem angereicherten Farbkanal statt, sondern aus
der Projektion der segmentierten Bilder auf die Punktwolke. Somit findet der Informationstransfer
der semantischen und geometrischen Informationen nicht mehr in einem, sondern in zwei getrennt
aber direkt aufeinander aufbauenden Schritten statt. Die hierdurch ermdglichte Reduktion des
Informationsverlustes bringt viele Vorteile.

Bei der Generierung der Punktwolke durch Photogrammetrie stehen alle Farbkanile verlustfrei zur
Verfiigung. Dies ermoglicht eine bessere Qualitdt beim Extrahieren und Verkniipfen einzelner
priagnanter Bildbereiche und erlaubt auf diese Weise eine bessere Rekonstruktion der gesamten
Punktwolke. AuBlerdem lassen sich die Farbwertkombinationen der einzelnen Kategorien in
groflerem Abstand zueinander platzieren. Diese sind sehr gering, wenn 24 Klassen auf 256
mogliche Farbwerte eines Kanals aufgeteilt werden sollen. Im Gegensatz dazu ermdglicht die
Kombination von Werten aus drei Kanélen deutlich groBere euklidische Abstinde zwischen den
Farbwerten der Kategorien, da sie als Punkte im dreidimensionalen Raum betrachtet werden
konnen. Diese Verteilung auf alle Farbkanile birgt auch fiir den Betrachter den groften Vorteil,
da alle Farben deutlicher voneinander zu unterscheiden und die segmentierten Klassen einfach
festzustellen sind.

Beim Transfer der semantischen Informationen werden die Farbwerte der Pixel durch die Bilder
bestimmt, aus denen sie generiert wurden. Ist die in diesen vorgenommene Segmentierung an den
sich liberschneidenden Stellen nicht iibereinstimmend oder sind die Kameraausrichtungen im
dreidimensionalen Raum nicht perfekt zueinander, treten durch Interpolation abweichende
Farbwerte in den erzeugten Punkten auf.

Deshalb passten wir die RGB-Farbwerte fiir die Kategorien bereits in den segmentierten Bildern
so an, dass deren minimaler euklidischer Abstand untereinander und zu moglichen interpolierten
Farben maximal groB ist. Auf diese Weise wird eine einigermallen gleichmédfige Verteilung der
Farbwerte im dreidimensionalen Raum erreicht und die eindeutige Zuordnung der Kategorien auch
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bei Interpolationen verbessert. In der Punktwolke auftretende Ausreilerpunkte werden
herausgefiltert.

In einem weiteren Arbeitsschritt miissen die aufgetretenen Interpolationen eliminiert werden.
Durch die Betrachtung der Farbewerte der einzelnen Punkte im dreidimensionalen Raum und der
aus diesen abgeleiteten euklidischen Distanz zu den Farbwerten der Kategorien wird eine
eindeutige Zuweisung ermoglicht. Auch werden die Distanzen der Farbwerte eines Punktes zu den
Farbwerten errechnet, welche durch die Interpolation einer Kategorie mit Background-Pixeln
entstehen wiirden. Liegen diese aus den Farbwerten ermittelten Distanzen innerhalb eines
festgelegten Maximalwerts, erfolgt eine direkte Zuordnung zu der entsprechenden Kategorie.

Im Fall, dass sich keine direkte Zuordnung ergibt, wird fiir die Umgebung der Punkte untersucht.
Erreicht eine Kategorie bei diesen eine deutliche Mehrheit, wird sie fiir den untersuchten Punkt
iibernommen. Falls dies nicht der Fall ist, wird eine Kombination der beiden Herangehensweisen
gewihlt. Dafiir wird untersucht, ob die Distanz der Farbwerte des untersuchten Punktes zu der am
hdufigsten in der Umgebung vorkommenden Kategorie in eines erweiterten Maximalwerts zu
finden sind. Sind durch diese Distanz und Nachbarschaftsuntersuchungen keine Kategorien
ermittelbar, werden die untersuchten Punkte als unbestimmte Background-Punkte gefiihrt.

In der auf diese Weise erstellten Punktwolke ist jedem Punkt eine eindeutige Kategorie
zugeordnet. Somit wurde die Verkniipfung von dreidimensionalen und semantischen
Informationen hergestellt.

3.3 Automatisierte Bearbeitung und Analyse einer semantisch angereicherten
Punktwolke
Aufbauend auf dieser erzeugten Punktwolke erfolgen nun weitere automatisierte Analyse- und
Bearbeitungsschritte.Da die Punktwolke voll automatisiert und ohne die Verwendung von Pass-
punkten und Marken generiert wurde, entsprechen weder ihre Position und Rotation im Raum noch
ihr MaBstab den realen Gegebenheiten. Da dies jedoch fiir eine spitere Uberfiihrung in ein BIM-
Modell benétigt wird, miissen diese Parameter nun ermittelt und mit ihnen die Punktwolke ange-
passt werden. Die dafiir notwendigen Informationen lassen sich aus der Punktwolke unter Ver-
wendung der in ihr enthaltenen und fiir diesen Schritt essentiell wichtigen semantischen Informa-
tionen extrahieren.
Als Ausgangsbasis werden die als Boden klassifizierten Punkte verwendet, da diese neben der
Rotation auch eine sinnvolle Translation in die waagrechte XY-Achsenebene ermdglichen. Zu
diesem Zweck wird eine Best-Fit Ebene des Bodens bestimmt und die Punktwolke in einem itera-
tiven Prozess rotiert, bis sich die Bodenebene im lokalen Koordinatensystem nahezu in der Waa-
gerechten befindet und die Z-Achsen annéhernd iibereinstimmen. Nachdem die Punktwolke so
ausgerichtet wurde, wird die Deckenebene durch die zu ihr gehorenden, segmentierten Punkte be-
stimmt.
Basierend auf der ausgerichteten Punktwolke lassen sich nun auch Wandebenen und Wandpunkte
bestimmen, welche bei der Segmentierung durch Deep Learning in den Bildern nicht beriicksich-
tigt werden konnten. Dies geschieht mit Hilfe einer aus den unbestimmten Punkten der Punktwolke
erstellten, zweidimensionalen Heatmap, welche senkrecht von oben in einem feinen Raster die
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Dichte der vorhandenen Punkte darstellt. Besonders an senkrechten Bauteilen ist bei dieser Be-
trachtung in zwei Dimensionen eine Haufung an Punkten zu erwarten, durch die vor allem Winde
gut auszumachen sind.

Detected lines

Input image

Abb. 1:  Abgeleitete Heatmap des Raums (links) und die durch Hough-Linien-Transformation ermittelten
Winkel der Wande (rechts)

Aus den erstellten Heatmaps werden mit einer Hough-Linien-Transformation die wahrscheinli-
chen Winkel der Wénde ermittelt, welche im Anschluss wieder in die dritte Dimension iibertragen
werden. Bis dahin nicht kategorisierte Punkte, welche sich in geringem Abstand zu diesen befin-
den, werden ausgewéhlt, um aus ihnen die tatsdchlichen Best-Fit Ebenen zu bestimmen. Die diesen
Ebenen nahe gelegenen Punkte werden als Wandpunkte klassifiziert.

Zur Ermittlung eines Maf3stabs fiir die Punktwolke wird das Verhiltnis der Dimensionen eines
Objekts in der Realitdt zum selben Objekt in der Punktwolke benétigt. Da sie als verbindendes
Bauteil ein zentrales Element eines jeden Innenraums ist, wurde die Objektkategorie ,,Tiir* als
Vergleichsobjekt ausgewihlt. Zur Ermittlung des Mal3stabs wird in der Punktwolke aus den als
,»Lur® klassifizierten Punkten die groBte zusammenhdngende Tiirfliche ausgewihlt. Als Ver-
gleichsgrofle wird die Hohe herangezogen. Sie ist sowohl in der Realitdt als auch in der Punkt-
wolke ohne Schwierigkeiten zu ermitteln. So ldsst sich die Hohe der Tiirflache in der Punktwolke
durch die Differenz der maximalen und minimalen Werte in der Z-Achse bestimmen, da thre Aus-
richtung zuvor korrigiert wurde. Durch den Vergleich mit der an der realen Tiir mit einfachen
Werkzeugen gemessenen Hohe ldsst sich der Maf3stab ermitteln. Basierend auf diesem wird eine
Skalierung der Punktwolke durchgefiihrt.

Die Uberfithrung der semantischen Informationen in die automatisiert und ohne Passpunkte gene-
rierte Punktwolke ermdglicht somit die Korrektur ihrer Rotation und Translation und erlaubt auch
die Extraktion von Best-Fit Ebenen. Aufbauend auf diesen lassen sich weitere Informationen, wie
Ebenen und dazugehorige Punkte extrahieren. Gemeinsam mit den vollstdndig aus den Daten ab-
geleiteten Wandebenen bildet die Boden- und Deckenebene die Raumgeometrie in ithren Grund-
zligen ab.

Eine Skalierung anhand eines Mafistabs durch den Vergleich der Hohe eines klassifizierten Ob-
jekts mit seinem realen Vorbild ist mdglich, da die Ausrichtung der Punktwolke korrigiert wurde.
Die Tiire bietet sich hierbei als ein in jedem Raum vorhandenes Objekt an und hat auch auf Grund
threr Grofle gute Aussichten, in der Punktwolke in hoher Qualitdt vorhanden zu sein.
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Die korrekt positionierte, rotierte und skalierte Punktwolke steht in Zukunft fiir weitergehende
Untersuchungen hin zu einer Automatisierung der BIM-konformen Modellierung zur Verfiigung.

4 Ergebnisse und Evaluation

4.1 Semantische Segmentierung

Aus Zeitgriinden wurde darauf verzichtet, einen weiteren Datensatz fiir die Validierung des trai-
nierten DeepLabv3+ Modells zu erstellen. So lassen sich fiir die segmentierten aktuell noch Bilder
keine Aussagen iiber die statistische Genauigkeit treffen. Riickschliisse auf diese lassen sich aber
auch aus der in Kapitel 4.2 beschriebene Untersuchung der korrekten Farbwerte in der Punktwolke
ziehen. Durch eine visuelle Bewertung der Bilder lisst sich dennoch ein Uberblick iiber die Qua-
litdt der Segmentierungen schaffen.

e

Abb. 2: Vergleich zwischen Originalbildern und mit unserem DeeplLabv3+ Modell segmentierten Bildern.

Die eigentlich beim Training angegebene mloU (mean Intersection over Union) von ca. 90% wird
in den vollstdndig unbekannten Bildern des Biiros nicht erreicht. Hierfiir sind in den Bildern zu
viele fehlerhafte Flaichen vorhanden. Dies deutet auf ein Overfitting des Neuronalen Netzes auf
die Trainingsdaten hin und lisst sich zu einem grofen Teil auf die noch immer sehr kleine Daten-
basis zuriickfiihren.

Dennoch sind in den segmentierten Bildern die einzelnen Objekte zumeist korrekt erkannt worden.
Hierbei wird die durch den Wechsel der Architektur des Neuronalen Netzes zu erwartende Ver-
besserung in der Segmentierung deutlich, da zumindest visuell deren Ubereinstimmung eine hé-
here Qualitét vermittelt als zuvor. Dies war wegen der gesteigerten Komplexitéit durch die Erwei-
terung der Kategorien nicht unbedingt zu erwarten gewesen.

Auftillig ist, dass Objekte mit relativ groBer Flache wie ,,Tische* und ,,Stiihle®, ,,Tiir*, ,,Fenster®,
»Boden“ und ,,.Decke* und besonders die ,,Heizung* hdufig gut segmentiert wurden. Bei ihnen ist
erkennbar, dass Bereiche mit guter Segmentierung zumeist auch mit sehr prézisen Kanten ausge-
stattet sind. Allerdings scheinen Liicken innerhalb von segmentierten Fldchen hin und wieder vor-
zukommen. Fiir diese sind besonders grof3e, gleichformige Bereiche wie die Decke anfillig.
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Eine Ausnahme bildet die Kategorie ,,Regal, bei der die Bereiche mit Ordnern haufig korrekt
erkannt wurden, wéahrend Bereiche ohne diese seltener fehlerfrei segmentiert wurden. Diese Lii-
cken werden oft durch andere Kategorien gefiillt. Kleinere Objekte wie ,,Lichtschalter*, ,,Steck-
dose‘ und die mittelgrofen wie ,,Kabelkanal®, ,,Poster* und ,,Lampe* wurden in unterschiedlicher
Qualitdt segmentiert. Auf ihre Segmentierungsgenauigkeit scheint der Blickwinkel einen starken
Einfluss zu haben. Fehlklassifizierungen treten hdufiger auch ohne ersichtlichen Grund auf. Kom-
plett falsch klassifizierte Bereiche finden sich hiufig an wiederkehrenden Stellen. So ist es fiir das
Neuronale Netz ein Problem, Stuhl- und Tischbeine auseinanderzuhalten. Eine an der Wand hén-
gende Tafel kennt es aus den Trainingsdaten zwar nicht, erkennt aber immer wieder Ahnlichkeiten
zu Tiiren und segmentiert sie entsprechend. Auflerdem wurden Vorhédnge félschlicherweise als
,,Fenster” erkannt.

Insgesamt muss gesagt werden, dass in den Bildern grof3e, volumindse Bereiche besser segmentiert
wurden als kleine und feine Flachen.

Aufbauend auf dieser mit DeepLabv3+ durchgefiihrten Segmentierung, welche viele der wichtigs-
ten Kategorien von Innenrdumen insgesamt qualitativ hochwertig extrahiert, ist es uns moglich,
die semantischen Informationen in die erstellte Punktwolke zu projizieren.

4.2 Klassifizierte Punktwolke

Die automatisierte photogrammetrische Rekonstruktion einer Punktwolke ohne Passpunkte funk-
tioniert aufbauend auf den Bildern des Biiroraums ohne Probleme. Die in die Punktwolke iibertra-
genen Farbwerte der Kategorien sind noch immer deutlich zu erkennen. So treten zwar Interpola-
tionen auf, welche die eigentlichen Farben besonders an den Ubergangen zwischen Objekten ver-
andern und abdunkeln, aber insgesamt halten sie sich im Rahmen.

Abb. 3: Bilder der durch Photogrammetrie erzeugten Punktwolke. Aufgrund der durch Interpolation auf-
tretenden Farbveranderungen sind die Kategorien zwar visuell unterscheidbar, aber nicht ein-
deutig klassifiziert.

Die erzeugte Punktwolke umfasst 16 Millionen Punkte, ist in groBen Teilen vollstdndig und stellt
ein einigermaflen gutes Abbild des Raums dar. So sind zwar verschiedene Liicken, durch eine
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falsche Zuordnung entstandene falsche Punktcluster und auch einige Ausreilerpunkte vorhanden,
doch ein groBer Teil der Punktwolke bildet die Realitét relativ genau ab.

Bei niherer Betrachtung wird deutlich, dass nicht fiir alle Bereiche ausreichend Uberschneidungen
gefunden wurden und Teile daher nur fehlerhaft rekonstruiert werden konnten. Besonders der Bo-
den und die Decke sind hier auffillig. Beide sind grof3flachig und sehr gleichférmig. Die hierbei
auftretenden Schwierigkeiten, Punkte in den Bildern zu extrahieren und mit den homologen Punk-
ten anderer Bilder zu verkniipfen, fiihrten dazu, dass Punkte der Decke fast nur in direkter Nach-
barschaft zu anderen Objekten wie den Lampen oder Wiénden liegen. Der Boden ist zwar vollstin-
diger, jedoch nicht fehlerfrei rekonstruiert worden. Bei ihm handelt es sich nicht um eine zusam-
menhéngende Flache. Vielmehr besteht er aus verschiedenen, zusammengestiickelten Bereichen,
die teilweise unterschiedlich geneigt sind. Die ebenfalls groBflichigen Winde sind deutlich besser
erfasst worden, dennoch sind auch hier Liicken und nicht rekonstruierte Bereiche in den Ecken des
Raums vorhanden. Viele der anderen in diesem Raum vorhandenen Objekte wurden gut, aber nicht
immer vollstdndig und mit der hochsten Genauigkeit erfasst.

In dieser fehlerhaft klassifizierten Punktwolke wurden die in den einzelnen Punkten vorhandenen
Farbwerte genutzt, um die durch Interpolation auftretenden Verdnderungen zu eliminieren.

Abb. 4: Bilder der Punktwolke mit eindeutiger Klassifikation jedes einzelnen Punktes

Durch die extrahierten eindeutigen Kategorien sind diese viel besser zu unterscheiden. Es wird
ersichtlich, wie gut die Ubertragung der semantischen Informationen in vielen Fillen funktioniert.
Durch die Uberschneidung vieler segmentierter Bilder haben einzelne Fehler in diesen nur selten
Einfluss auf die Klassifizierung der Punktwolke. Fehlerhafte Zuweisungen von Kategorien treten
dann auf, wenn in den segmentierten Bildern regelméfige Fehler vorhanden sind oder bei der Er-
stellung der Punktwolke fehlerhafte Kamerapositionen auftreten.

Basierend auf dieser eindeutig klassifizierten Punktwolke wurde eine Untersuchung zur Uberein-
stimmung der enthaltenen Kategorien mit den erwarteten Kategorien durchgefiihrt. Zu diesem
Zweck wurde eine Vergleichspunktwolke mit den Soll-Kategorien erzeugt. So konnen fiir die in
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dem untersuchten Biiro vorhandenen Objektkategorien Aussagen liber deren Genauigkeit und da-
raus abgeleitete Riickschliisse auf die Segmentierung getroffen werden.

In den Genauigkeitsberechnungen wurden wéhrend der Interpolationskorrektur entfernte Ausrei-
Berpunkte ebenso wenig beriicksichtigt wie fehlerhafte Punkte aus der Vergleichspunktwolke.

Tab. 2: Genauigkeitsuntersuchung der in der Punktwolke enthaltenen Kategorien.

e @ —
c = @ (©
> © %) oy
— e c B -8 '8 () g) — § é
2 ¥ g 7 2 ¥ 2 3 & T 8 L % = =
El3 f s 5538 £ 382z bt
S|l a @& B & 3 & 8 T 2 £ & o x = &
loU 519|608 751 779 756 6,3 10,8 59,2 66,4 43,6 41,6 71,4 53,5 38,4 43,3 54,9
Accuracy | 60,4 | 93,8 77,1 84,4 838 48,2 11,3 62,2 70,5 453 43,0 74,2 54,7 388 50,0 634

Zur Einschétzung der Qualitdt wird erneut die mloU herangezogen. Diese betrdgt fiir die Punkt-
wolke gute 51,9 %. AuBlerdem wird zusétzlich die Genauigkeit der Kategorien, oft auch als Ac-
curacy bezeichnet, berechnet. Thr Durchschnitt fiir alle Kategorien betrigt sehr gute 60,4 % und
deutet auf eine hohe Ubereinstimmung hin. Betrachtet man die einzelnen Kategorien, zeigt sich
ein weit gestecktes Feld an Werten. Die beste IoU erreicht die Kategorie ,, Tiir* mit 77,9 % dicht
gefolgt von ,,Fenster” mit 75,6 % und ,,Boden* mit 75,1 %. Auch die knapp dahinliegenden Kate-
gorien sind noch immer sehr gut. Entsprechend sind viele Objekte in der Punktwolke zu gro3en
Teilen korrekt segmentiert.

Die Klassen, in denen Fehler in der Objektklassifizierung am deutlichsten sichtbar werden, sind
die ,,Poster*, welche teilweise Liicken in der Segmentierung aufweisen, und besonders die ,,Re-
gale®. Diese sind, wie ja bereits in den Bildern festzustellen war, nur unzureichend segmentiert.
Die stattfindende Interpolation hat bei ihnen geholfen, verschieden auftretende falsche Segmen-
tierungen auszugleichen. Dennoch sind die Regale nur unvollstindig als solche klassifiziert. Einen
positiven Einfluss hatte die Interpolation auch bei der vorhandenen Tafel. So wird diese nur in
einem sehr kleinen Bereich als ,, Tiir" segmentiert.

AuBerdem ist auffillig, dass besonders die Kategorien ,,Lichtschalter” mit 6,3 % und ,,Steckdose*
mit 10,8 % nur eine sehr geringe loU haben. Bei diesen beiden handelt es sich um die Kategorien
mit der geringsten Anzahl an erwarteten Punkten (Lichtschalter: 5038, Steckdose: 6104). Entspre-
chend schnell haben falsch segmentierte Bereiche in den Bildern einen grof3en Einfluss auf die
ermittelten Werte. So sind diese bei der ,,Steckdose* oft als Background-Punkte klassifiziert wor-
den. Betrachtet man bei den Lichtschaltern zusétzlich die errechnete Accuracy, wird deutlich, dass
die eigentliche Klassifizierung der Vergleichsbereiche der Lichtschalter mit 48,2 % einen deutlich
besseren Wert aufweist. Dies hat den Hintergrund, dass kleine Bereiche anderer Klassen, in diesem
Fall ,,Boden® mit 25741 Punkten, félschlich als Lichtschalter klassifiziert wurden und einen sehr
starken Einfluss auf die IoU dieser Kategorie haben. Die Kategorie ,,Boden* weist eine dhnliche,
leicht dunklere Farbe auf wie der ,,Lichtschalter”. So scheint fiir die schlechte IoU von 6,3% vor
allem die bei der Uberfiihrung der semantischen Informationen auftretende Interpolation der Far-
ben verantwortlich zu sein. Dies verdeutlicht ungeféahr die Dimensionen, in denen die Interpolation
nach ihrer Korrektur eine Rolle fiir die Klassifizierung der Punktwolke spielt. Fiir die Berechnung
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der Qualitét des Lichtschalters ist das viel, im Zusammenhang mit der kompletten Punktwolke
scheinen diese jedoch keine wesentliche Rolle zu spielen.

Insgesamt ist die Qualitit der Punktwolke in Ordnung. Besonders die in ihr segmentierten Kate-
gorien sind ein sehr gutes Abbild der realen Objekte. Die bei der Projektion der semantischen
Informationen auftretenden Interpolationen haben wenige negative, im Gegenteil zumeist sogar
positive Auswirkung auf die Klassifizierung der Punkte, da einzelne fehlerhafte Segmentierungen
aus den Bildern nicht iibernommen werden.

4.3 Post-Processing der Punktwolke

Die eindeutig klassifizierte Punktwolke wurde durch Rotation und Translation korrekt ausgerich-
tet.

Abb. 5: Durch Rotation und Translation angepasste Punktwolke und zusatzlich in dieser segmentierte
Wandpunkte.

Boden und Deckenpunkte wurden auf ihre jeweiligen Ebenen projiziert. Aulerdem wurden wei-
tere starke Ausreillerpunkte ebenso wie Punkte unterhalb der Bodenebene und oberhalb der De-
ckenebene entfernt. Dies hat zwar zur Folge, dass in schlecht rekonstruierten Bereichen mehr Lii-
cken auftreten, die Punktwolke jedoch deutlich klarer aussieht und besser mit der Realitét {iber-
einstimmt. Die basierend auf den ermittelten Wandebenen bestimmten Wandpunkte fiigen sich gut
in das Gesamtbild dieser verbesserten Punktwolke ein und bilden die Wande korrekt ab.

Nach der Skalierung der Punktwolke mit dem ermittelten Mal3stab wurden verschiedene Objekte
zu Vergleichszwecken gemessen. Bei diesen wurde eine gute Ubereinstimmung zwischen Soll-
und Istwerten festgestellt. Die Hohe eines Schreibtisches wurde in der Realitit auf 72,3 cm ge-
messen, wahrend in der Punktwolke durchschnittlich 72,1 cm gemessen wurden. Die Breite eines
Schranks betrug in der Realitdt 110 cm, in der Punktwolke durchschnittlich 108,9 cm. Insgesamt
zeigt sich, dass die Skalierung der Punktwolke gut funktioniert hat und deren Ausmalle sehr gut
mit der Realitét iibereinstimmen.
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Die automatisierte Nachbearbeitung der Punktwolke ermoglichte es uns somit, fehlerhafte Berei-
che zu korrigieren, weitere Informationen aus dieser zu extrahieren und sie basierend auf diesen
Zu optimieren.

Dies verdeutlicht das Potential, welche eine Kombination von semantischen und dreidimensiona-
len Informationen fiir die automatisierte Auswertung bietet.

5 Fazit

Die kombinierte Extraktion von geometrischen und semantischen Informationen wurde autbauend
auf der Segmentierung mit DeepLabv3+ und der Projektion in die photogrammetrisch erstellte
Punktwolke deutlich verbessert. So sind die gesuchten Objekte sehr gut in der Punktwolke diffe-
renzierbar. Diese hohe Genauigkeit wird auch durch die bei der Klassifikation der Punktwolke
erreichte mloU von 51,9 % unterstrichen.

AulBlerdem wurde gezeigt, dass durch die Analyse und Nachbearbeitung der Punktwolke wichtige
Informationen extrahiert werden konnen, die fiir eine Automatisierung der Auswertung hin zu ei-
nem BIM-Modell von essentieller Bedeutung sind.

Wir sind zuversichtlich, die noch auftretenden Probleme durch eine Optimierung der verwendeten
Verfahren minimieren zu kdnnen.

In Zukunft ist es angedacht, eine Ausweitung dieses Ansatzes auf die Verkniipfung und gemein-
same Auswertung mehrerer Innenrdume herzustellen und dabei auch mobile Laserscanner mit ein-
zubeziehen.

Mit den von uns vorgestellten Methoden haben wir eine solide Grundlage fiir die Erfassung und
Modellierung von semantischen und geometrischen Informationen von Innenrdumen fiir BIM-
Modelle hin zu ihrer automatisierten Rekonstruktion geschaffen.
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