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Analyse von Deep-Learning-Verfahren zur
semantischen Segmentierung von photogrammetrischen
Punktwolken aus Luftbildern

MARKUS HULSEN'-2

Zusammenfassung: Die semantische Segmentierung von Punktwolken stellt eine heraus-
fordernde Aufgabe dar, die in dieser Arbeit untersucht wird. Der Fokus liegt auf der An-
wendung von Deep-Learning-Verfahren zur semantischen Segmentierung von photogram-
metrischen Punktwolken aus Luftbildern. Es wird ein Arbeitsablauf zur Erstellung eines
solchen Modells vorgestellt, welcher die Annotation einer Punktwolke mittels verschiede-
ner Verfahren des Machine Learnings sowie die Anwendung von PointNet++ umfasst. Mit
dem gewdhliten Ansatz wird auf einem Validierungsdatensatz eine Genauigkeit von 96,5%
erreicht. Zusdtzlich wird jedem Punkt die Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit
zugeordnet. Das Modell bietet eine geeignete Grundlage fiir weitere Punktwolkenverar-
beitungen, wie z. B. die Ableitung von digitalen Geldndemodellen.

1 Einleitung

Punktwolken haben sich im Fachbereich der Geodésie zu einem der Standardprodukte etabliert.
Die Erhebung von Punktwolken ist ausgereift und weitgehend erforscht. Die effiziente Weiter-
verarbeitung ist jedoch Gegenstand aktueller Forschung. Insbesondere die semantische Seg-
mentierung, also die punktweise Klassifikation, gewinnt in verschiedenen Bereichen zuneh-
mend an Bedeutung. Anwendung findet die semantische Segmentierung beispielweise bei der
Ableitung von Gebidudemodellen, der Berechnung von Digitalen Geldndemodellen (DGM) o-
der bei Verdnderungsanalysen. Wihrend die manuelle Segmentierung duflerst zeitaufwendig
ist und geometriebasierte Algorithmen schnell an ihre Grenzen stoen, erzielen verschiedene
Deep-Learning-Verfahren vielversprechende Fortschritte. Forschungsbedarf besteht jedoch bei
der semantischen Segmentierung von topographischen Punktwolken, wie sie durch Airborne
Laserscanning oder durch Dense Image Matching (DIM) von Luftbildern erhoben werden. Ins-
besondere das Potenzial der photogrammetrischen DIM-Punktwolken wird bisher nur selten
ausgeschopft, obwohl diese Punktwolken mit geringem Mehraufwand wéhrend der Ortho-
photo-Produktion erzeugt werden konnen.

Die Generierung eines trainierten Deep-Learning-Modells zur semantischen Segmentierung
umfasst im Allgemeinen drei Hauptaufgaben: (1) die Beschaffung einer geeigneten Ground
Truth fiir Training und Validierung, (2) die Auswahl und Anwendung einer Deep-Learning-
Architektur und (3) die Bestimmung einer optimalen Trainingskonfiguration. Im Rahmen die-
ser Arbeit wird eine Moglichkeit zur Annotation einer geeigneten Ground Truth aufgezeigt.
Des Weiteren werden die Schritte zur Anwendung einer Deep-Learning-Architektur niher be-
schrieben. Nach einer kurzen Erlduterung von Deep-Learning-Verfahren zur semantischen
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Segmentierung von Punktwolken werden nachfolgend die angestrebte Methodik und die ge-
wihlte Implementierung zur praxisnahen Bearbeitung der Aufgabenstellung vorgestellt. An-
schlieend werden die Ergebnisse des Trainings evaluiert und ein Fazit gezogen.

2 (Semantische) Segmentierung von Punktwolken

Bei der (semantischen) Segmentierung wird die Punktwolke in Regionen mit dhnlichen Eigen-
schaften aufgeteilt und einer (ggf. semantischen) Klasse zugeordnet. Dazu werden verschie-
dene Verfahren des maschinellen Lernens oder andere Algorithmen eingesetzt, darunter lern-
basierte und nicht-lernbasierte Ansitze. Zu den nicht-lernbasierten Verfahren zéhlen klassische
Machine-Learning-Verfahren wie K-Means (MACQUEEN 1967) oder DBSCAN (ESTER et al.
1996), aber auch speziell fiir Punktwolken entwickelte Verfahren wie der Cloth-Simulation-
Filter (CSF) (ZHANG et al. 2016), der zwischen Boden- und Nicht-Bodenpunkten unterschei-
den kann.

In den letzten Jahren wurden verschiedene Deep-Learning-Architekturen zur semantischen
Segmentierung von Punktwolken entwickelt. Eine kategorische Einordnung bestehender Deep-
Learning-Ansitze fiir die semantische Segmentierung von Punktwolken wird beispielsweise in
HE et al. (2023) oder GUO et al. (2021) vorgestellt. Erste Architekturen iiberfiihrten die Punkt-
wolken in strukturierte Gitter, wie 3D-Voxelgitter oder zweidimensionale Multi-View-Repra-
sentationen. Erst mit der Entwicklung von PointNet (QI et al. 2016) wurde eine direkte Verar-
beitung ohne vorherige Diskretisierung mdglich. Allerdings ist PointNet nicht in der Lage, lo-
kale Strukturen zu erfassen, was die Fahigkeit einschriankt, feine Strukturen zu erkennen und
komplexe Szenen zu generalisieren. Um den Problemen von PointNet entgegenzuwirken
wurde PointNet++ (QI et al. 2017) vorgestellt. Es handelt sich hierbei um ein hierarchisches
neuronales Netz, das PointNet rekursiv auf liberlappende Partitionen von Eingangspunkten an-
wendet. Die Grundidee von PointNet++ basiert auf Convolutional Neural Networks (CNNs),
bei denen Merkmale schrittweise in immer groBeren Mal3stdben entlang einer Hierarchie mit
mehreren Auflosungen erfasst werden. PointNet++ teilt die Punktwolke auf Basis der Distanz-
metrik in sich iiberlappende lokale Regionen auf und extrahiert mittels PointNet lokale Merk-
male, die feine geometrische Strukturen erfassen. Diese Merkmale werden weiter zu gréferen
Einheiten gruppiert und prozessiert, um Merkmale auf hoherer Ebene zu erzeugen.

3 Methodik

Um ein Modell zur semantischen Segmentierung von Punktwolken zu generieren, miissen
zundchst geeignete Ground-Truth-Daten fiir das Modelltraining generiert und eine Deep-
Learning-Architektur ausgewéhlt werden. Die in der Arbeit angestrebte Methodik ist im Fol-
genden erldutert.

3.1 Generierung von Trainingsdaten

Insbesondere fiir Deep-Learning-Modelle ist eine groBe Menge an Trainingsdaten notwendig,
um das Modell effizient zu trainieren. Dabei ist nicht nur die Datenmenge entscheidend, son-
dern auch die Homogenitit der Klassenzuordnung sowie die Vielfalt an Objekten innerhalb
einer Klasse. Die Trainingsdaten sollten die verschiedenen Variationen und Randfille enthal-
ten, die in der realen Anwendung auftreten konnen. Die korrekte und konsistente Klassenzu-
ordnung ist entscheidend, da das Modell auf diesen Daten basiert. Gleichzeitig fiihrt eine zu
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starke Heterogenitdt innerhalb einer semantischen Klasse zu einer geringeren Performance. Die
Objekte innerhalb einer semantischen Klasse sollten daher moglichst dhnliche Eigenschaften
aufweisen, um eine optimale Modellperformance zu erreichen.

Fiir die Annotation von Punktwolken stehen drei Vorgehensweisen zur Verfiigung: manuell,
semi-automatisch oder durch Generierung synthetischer Punktwolken. Bei der manuellen An-
notation werden die Punkte manuell selektiert und einer Klasse zugeordnet. Abhéngig von der
Datenmenge ist diese Methode sehr zeitaufwendig, selbst wenn spezielle Software verwendet
wird. Bei der semiautomatischen Annotation werden uniiberwachte Lernverfahren eingesetzt,
um Punkte mit hnlichen Eigenschaften zu gruppieren. Die resultierenden Cluster miissen dann
manuell der richtigen semantischen Klasse zugeordnet werden. Dies kann den Zeitaufwand
gegeniiber der manuellen Annotation verringern, erfordert jedoch die Auswahl geeigneter Al-
gorithmen und Merkmalskombinationen. Von synthetisch generierten Punktwolken wird ge-
sprochen, wenn die Erhebung von Punktwolken in einem 3D-Modell simuliert wird, hdufig auf
Basis von Laserscanning. Eine Pipeline zur synthetischen Generierung von annotierten photo-
grammetrischen Punktwolken aus Luftbildern wurde beispielsweise von CHEN et al. (2022)
vorgestellt. Diese Verfahren befinden sich weitgehend in der Entwicklung und erfordern ent-
sprechende 3D-Modelle.

3.2 Wahl einer Deep-Learning-Architektur

Viele punktbasierte Deep-Learning-Architekturen erzielen zufriedenstellende Ergebnisse fiir
Indoor-Datensitze. Fiir topographische Punktwolken, wie sie mittels Airborne Laserscanning
(ALS) erhoben werden, besteht bisher ein Forschungsriickstand (WIDYANINGRUM et al.
2021:2). Dies gilt insbesondere fiir Dense Image Matching (DIM) Punktwolken aus Luftbil-
dern. Es existieren jedoch einige Publikationen, die unterschiedliche Architekturen zur seman-
tischen Segmentierung von ALS-Punktwolken verwenden, die ndherungsweise dhnliche Ei-
genschaften wie DIM-Punktwolken aufweisen. WIDYANINGRUM et al. (2021) adaptieren das
DGCNN (Dynamic Graph Convolutional Neural Network) (WANG et al. 2019) fiir die seman-
tische Segmentierung von ALS-Punktwolken und erreichen eine Gesamtgenauigkeit von
93,3%. WINIWARTER & MANDLBURGER (2019) untersuchten die Eignung von PointNet++ fiir
die punktweise Klassifikation von ALS-Punktwolken und erreichten eine Gesamtgenauigkeit
von 95,8% fiir urbane Gebiete im Voralberg-Datensatz. Des Weiteren evaluierten KADA & Ku-
RAMIN (2021) die Anwendung von PointNet++ und KPConv (THOMAS et al. 2019) auf ALS-
Punktwolken und erreichten Gesamtgenauigkeiten von 93,1% mit PointNet++ und 95,5% mit
KPConv.

In dieser Arbeit wird PointNet++ verwendet, um ein Modell fiir die semantische Segmentie-
rung von Punktwolken aus photogrammetrischen Luftbildern zu erstellen. Obwohl PointNet++
mittlerweile in vielen Experimenten von aktuelleren Netzwerken iibertroffen wird, bleibt das
Modell relevant, da sein Mechanismus zur Merkmalsextraktion und seine Architektur hdufig
als Baustein flir andere punktwolkenbasierte Netzwerke dienen. Dariiber hinaus zeichnet sich
PointNet++ aufgrund seiner simplen Architektur durch eine effiziente Klassifikation aus, was
es besonders fiir groBe Datenmengen geeignet macht.

4 Implementierung

Mit der angestrebten Methodik im Hintergrund kann nun mit der Umsetzung begonnen werden.
Fiir das Training des Modells wird zundchst eine umfangreiche Punktwolke annotiert, wobei
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ein semi-automatischer Ansatz aus verschiedenen Machine-Learning-Verfahren entwickelt
wird. Anschlieend wird die Punktwolke in Trainings- und Validierungsdaten aufgeteilt, ein
geeignetes Batching durchgefiihrt und eine optimale Trainingskonfiguration bestimmit.
SchlieBlich wird die gewéhlte Deep-Learning-Architektur angewendet und der Trainingspro-
zess gestartet. Der gesamte Quellcode fiir die Annotation der Ground-Truth-Punktwolke und
die Anwendung der PointNet++ Architektur ist in einem GitHub Repository unter
https://github.com/mhuelsen/PointNet2ForDIM-PC verfiigbar.

4.1 Annotation der Trainingsdaten

Das Landesamt fiir Geoinformation und Landesvermessung Niedersachsen (LGLN) hilt intern
ein Testgebiet vor, welches u. a. DIM-Punktwolken aus dem Jahr 2022 beinhaltet, die mit der
Software SURE von nFrames/Esri aus Luftbildern prozessiert wurden. Neben den rdumlichen
Koordinaten (X, Y, Z) und der Farbinformation (R, G, B bzw. Intensity, Hue, Saturation;
[HS) sind fiir jeden Punkt weitere photogrammetrische Attribute verfiigbar, wie die Punktpra-
zision (0 - 10.000/GSD) und die Anzahl der Stereomodelle (NFRAMES 0.J.). Die Punktwolken
umfassen ein umfangreiches, heterogenes Gebiet von 12 km? mit 66,7 Mio. Punkten. Im Rah-
men einer noch in Arbeit befindlichen Dissertation wurde die Punktwolke auf Basis der Geo-
metrie semantisch in folgende Klassen segmentiert: Geldnde, Nicht-Geldinde, Gebdude und
Briicken. Die Gelidndeklasse wurde anhand eines Schwellwertes des vertikalen Abstands zu
einem DGM aus 2016 bestimmt, wihrend die Gebadude- und Briickenklasse durch Verschnei-
dung mit den entsprechenden zweidimensionalen ALKIS-Objekten entstand. Alle iibrigen
Punkte wurden der Klasse Nicht-Geldnde zugeordnet. Eine visuelle Darstellung der erzielten
Segmentierung ist in Abb. 1 gegeben.

... Geldnde
... Gebdude
... Nicht Gelande

Abb. 1: Klassifikation auf Basis geometrischer Eigenschaften. Links: RGB; Rechts: Klassifikation

Obwohl diese Annotation einen guten Ausgangspunkt darstellt, ist eine Optimierung erforder-
lich. Zum einen ist die Qualitdt der Klassenzuordnung unzureichend und zum anderen enthélt
die Klasse Nicht-Geldnde verschiedene Objekte mit sehr unterschiedlichen Eigenschaften,
z. B. Fahrzeuge und Vegetation. Da die Performance des Deep-Learning-Modells stark von der
Homogenitit der Klassenzuordnung innerhalb einer Klasse abhiangt, wird diese Klasse in die
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Klassen ,,Vegetation* und ,,Kiinstliche Objekte* (engl. humanmade) aufgeteilt. Zur Durchfiih-
rung dieser Optimierung wird ein semi-automatischer Workflow entwickelt, der sowohl un-
iiberwachte als auch iiberwachte Lernverfahren beinhaltet und in Abb. 2 visualisiert ist.

CSF Optimierung der Klasse Boden durch Cloth-Simulation-Filter (ZHANG et al. 2016)

ngg‘::gé?(lljansgse Trennung von Vegetation und Gebaude anhand von Schwellwerten
Gruppierung mit K-Means in Bereiche mit ahnlichen Eigenschaften
Manuelle Annotation der Cluster
K-Means, Gruppierung aufgrund Radiometrie mit K-Means,

DBSCAN & raumliches Clustering der radiometrischen Klassen mit DBSCAN und
RF Klassifikation der Cluster mit Random Forest

S G R

Abb. 2: Semi-automatischer Workflow zur Optimierung der Annotation

In einem ersten Schritt wird die Bodenklasse mit dem Cloth-Simulation-Filter (ZHANG et al.
2016) optimiert. Um Vegetation, die liber Gebdude ragt, aus der Klasse Gebdude zu separieren,
werden Schwellwerte fiir verschiedene Merkmale in Kombination definiert, sodass diese der
Vegetationsklasse zugeordnet werden konnen. AnschlieBend wird das K-Means-Clustering
mehrfach mit verschiedenen Merkmalskombinationen angewendet, um die Klasse Nicht-Ge-
ldnde in Vegetation und Kiinstliche Objekte aufzuteilen. Mit diesem Vorgehen werden bereits
ca. 98% der Punktwolke einer semantischen Klasse zugeordnet. Um die verbleibenden Punkte
abschlieBend zu klassifizieren, wird eine Kombination aus Machine-Learning-Verfahren ein-
gesetzt: Zunédchst wird mittels K-Means auf Basis der Radiometrie geclustert und anschlieSend
mittels DBSCAN anhand der Geometrie. Auf diese Weise entstehen rdumliche Cluster aus
Punkten die nahe beieinander liegen (,,Punkt-Inseln‘) mit dhnlichen radiometrischen Eigen-
schaften. Diese werden abschlieBend mit einem Random-Forest-Klassifikator klassifiziert. Die
verbleibendenden Rauschpunkte des DBSCAN-Algorithmus werden der hdufigsten Klasse in
der Nachbarschaft zugeordnet.

Die Auswahl und Kombination geeigneter Algorithmen und entsprechender Parameter ist ab-
hingig vom Inhalt der Punktwolke und der Charakteristik. Durch die beschriebene Vorgehens-
weise kann mit der hier vorliegenden Punktwolke eine Ground Truth erzeugt werden, die fiir
ein Training hinreichend korrekt erscheint. Die hier verwendeten Algorithmen und insbeson-
dere die gewdhlten Parameter sind jedoch nicht allgemeingiiltig, sondern an die vorliegende
Punktwolke angepasst. Wie Abb. 3 zeigt, beinhaltet die resultierende Ground-Truth-Punkwolke
verschiedenste Topographien, sodass eine gute Allgemeingiiltigkeit zu erwarten ist. Die Daten
beinhalten sowohl ldndliche Bereiche mit Wéldern und Wiesen als auch urbane Bereiche mit
verschiedensten Baustilen. Zudem sind auch Besonderheiten, wie Baustellen mit Krédnen, ein
Schienen- und Stralenbahnnetz und Autobahnen enthalten. Der generierte Datensatz enthélt
diverse heterogene Objekte und sollte eine geeignete Grundlage fiir das Training darstellen.
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Abb. 3: Beispielhafte Ausschnitte des Ground-Truth-Datensatzes. Oben RGB; Unten Klassifikation

In Tab. 1 sind die absoluten und relativen Anteile der Punkte pro Klasse dargestellt. Hier ist zu
erkennen, dass die Klassen Briicken und kiinstliche Objekte stark unterreprésentiert sind, wéh-
rend nahezu die Halfte der Punkte auf die Klasse Boden entfillt.

Tab. 1: Absoluter und relativer Anteil an Punkten pro Klasse im gesamten Ground-Truth-Datensatz

Boden Gebaude Vegetation Kuns_t liche Ob- Briicken
jekte
Punktanzahl = 31.463.945 12.384.375 22.498.089 330.857 101.342
Relativer ‘:‘:“ 47,1% 18,5% 33,7% 0,5% 0,2%

4.2 Aufteilung der Trainingsdaten & Batching der Punktwolke

Der Ground-Truth-Datensatz ist in zwolf Patches von je 1 km? unterteilt. Um die Leistungsfa-
higkeit des Modells beurteilen zu konnen, wird eines der Patches nur fiir die Validierung ver-
wendet, so dass 11 km? fiir das Training verbleiben. Bei der Auswahl der Validierungspunkt-
wolke ist darauf zu achten, dass sie sich nicht mit den Trainingsdaten iiberlappt und alle Ob-
jektklassen enthélt. AuBerdem sollten die Validierungsdaten eine &hnliche Topographie wie
die Trainingsdaten aufweisen — Sonderfille, wie spezielle Gebdudeformen, sollten nicht in den
Daten enthalten sein.

Da es aufgrund des Speicherbedarfs nicht moglich ist, grole Punktwolken in einem Prozessie-
rungs-schritt zu verarbeiten, ist eine weitere Unterteilung der Punktwolke notwendig, was als
Batching bezeichnet wird. WINIWARTER & MANDLBURGER (2019) schlagen vor, kreisformig
iiberlappende Batches zu verwenden, indem fiir bestimmte Gitterpunkte eine feste Anzahl
néchster Punkte (K) gewéhlt wird. Durch die resultierende Kreisform kann Isotropie gewihr-
leistet werden und durch die Uberlappung wird derselbe Punkt mehrfach in unterschiedlichen
Kontexten klassifiziert, wodurch eine Mittelung der Klassenwahrscheinlichkeiten moglich
wird. In dieser Arbeit wird eine Punktanzahl von K = 100.000 gewdhlt, sodass 4.287 Batches
fiir das Training und 400 Batches fiir die Validierung entstehen. Eine beispielhafte Darstellung
eines resultierenden Batches ist in Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werden.
dargestellt. Mit dem gewdhlten Parameter wird jeder Punkt in mindestens drei Batches abge-
bildet; 44% der Punkte werden in sieben Batches abgebildet.
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Abb. 4. Beispiel-Batch mit 100.000 Punkten

4.3 Anwendung des Deep-Learning-Modells PointNet++

Die Anwendung von PointNet++ ist im Python-Framework PyTorch umgesetzt. In der Grund-
konfiguration werden drei Set-Abstraction (SA)-Layer, sowie drei Feature-Propagation (FP)-
Layer verwendet. Abb. 5 zeigt den Aufbau der Architektur und die verwendeten Parameter. Die
Auswahl der Parameter erfolgt hierbei in Anlehnung an WINIWARTER & MANDLBURGER
(2019).

BQ ... Ballabfrage FPS ... Farthest-Point-Sampling  MLP ... Multi-Layer-Perceptron

Set-Abstraction 1: Set-Abstraction 2: Set-Abstraction 3:

Input: - FPS: 8.192 Punkte - FPS: 4.096 Punkte - FPS: 2.048 Punkte
NXxD+cC - BQ:1,0m, 16 Punkte - BQ:5,0m, 64 Punkte - BQ: 15,0 m, 64 Punkte
Skip- | - MLPs: 64, 64,128 Skip- § - MLPs: 128, 128, 256 Skip-I - MLPs: 128,128, 256
Link : Link : Link :

Feature Propagation 1: Feature Propagation 2: Feature Propagation 3:
- MLPs: 128, 64 - MLP: 256, 256 - MLP: 256, 256
Batch =T MLP: Output:
oS
- - Normalization & & © Anzahl der Klassen (k) N xk m

Abb. 5: Prozessablauf des PointNet++ Modells inklusive der gewahlten Parameter

Im Folgenden wird der Prozessablauf von PointNet++ kurz zusammengefasst. Zunichst wer-
den drei SA-Layer durchgefiihrt. In einem SA-Layer wird mittels Farthest-Point-Sampling
(FPS) eine bestimmte Anzahl von Punkten anhand der Distanz selektiert. Fiir jeden dieser
Punkte wird eine Ballabfrage (engl. Ball Query, BQ) durchgefiihrt, die alle Punkte innerhalb
eines festen Radius gruppiert. Die resultierenden Punktnachbarschaften werden anschlieBend
an Multi-Layer-Perceptrons (MLPs) mit geteilten Gewichten und einer bestimmten Anzahl an
Filtern tibergeben, um lokale Regionsmerkmale zu dekodieren. Diese werden als 2D-Faltung
mit einer KernelgroBe von eins implementiert. Das Ergebnis eines SA-Layers ist eine Matrix,
welche fiir jeden Punkt des FPS Merkmale auf einer hoheren Ebene beinhaltet. Diese werden
wiederum an einen weiteren SA-Layer iibergeben um Merkmale in einer groeren Nachbar-
schaft zu berechnen. Gefolgt von den drei SA-Layern, werden drei FP-Layer angewendet, um
die Merkmale zuriick auf die Punkte der niedrigeren Ebenen zu propagieren. Im FP-Layer wer-
den die Merkmale mittels einer distanzbasierten Interpolation der drei nichstgelegenen Punkte
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auf die Punkte des vorhergehenden Layers interpoliert und mit den Merkmalen des entspre-
chenden SA-Layers verkettet (,,Skip-Link*). Die resultierende Matrix wird dann an eine vorge-
gebene Anzahl von MLPs iibergeben, welche ebenfalls als 2D-Faltung mit einer vorgegebenen
Anzahl von Filtern implementiert sind. Nachdem durch Feature-Propagation fiir alle Punkte
der Eingangspunktwolke Merkmale berechnet sind, wird ein weiteres MLP mit 64 Filtern
durchgefiihrt, gefolgt von einer Batch-Normalisierung, der ReL U-Aktivierungsfunktion und
einem Dropout-Layer mit 50% Dropout. Im finalen Output-MLP werden schlief8lich die Klas-
senwahrscheinlichkeiten fiir jeden Punkt zuriickgegeben.

5 Finales Training & Evaluierung

Zur Bestimmung der optimalen Trainingskonfiguration werden verschiedene Tests durchge-
fiihrt. Als Verlustfunktion hat sich der Focal Loss (LIN et al. 2017) mit der Wahl von y = 4 als
vorteilhaft erwiesen. Gleichzeitig wird eine Lernrate von 0,001 verwendet, wobei diese ab der
zehnten Epoche durch einen Learning-Rate-Scheduler exponentiell reduziert wird. Unter ver-
schiedenen Dataset-Augmentation-Methoden hat sich nur die Rotation um die Z-Achse als
sinnvoll erwiesen. Dariiber hinaus konnte in Experimenten gezeigt werden, dass die Verwen-
dung der zusitzlichen photogrammetrischen Informationen (Anzahl der Stereomodelle und
Punktprézision) zu keiner Leistungssteigerung fiihrt. Fiir das Modelltraining werden daher nur
die Geometrie (XYZ-Koordinaten) und die Radiometrie (IHS-Werte) verwendet. Bei der
Riickfiihrung der einzelnen Batches zu einer Gesamtpunktwolke werden die Klassenwahr-
scheinlichkeiten jedes Punktes gemittelt. Mit der beschriebenen Konfiguration wird eine Vali-
dierungsgenauigkeit von 96,5% erreicht. Abb. 6 zeigt beispielhaft den Vergleich zwischen der
Ground Truth und der vorhergesagten Klassifikation der Validierungspunktwolke, sowie die
Wabhrscheinlichkeiten der Klassenzugehdrigkeit.

RGB Ground Truth Prediction Probability

Abb. 6: Beispielhafte Visualisierung einer Klassifikation mit zugehdériger Wahrscheinlichkeit (0 = 0%,
1.00 = 100%)

Zunichst zeigt die Abbildung, dass rein visuell eine gute Klassifikation erzielt wird — vom
Modell falsch klassifizierte Punkte sind auch fiir den Menschen schwer zuzuordnen. Im Ver-
gleich zeigen sich nur wenige Unterschiede zwischen Ground Truth und Préadiktion. Teilweise
zeigt die Pradiktion Ungenauigkeiten in der Ground Truth auf. Lediglich bei der Briickenklasse
wirkt der Ubergang zwischen StraBe und Briicke abgerundet. Es zeigt sich auch, dass fiir die
Klasse Kiinstliche Objekte generell geringere Wahrscheinlichkeiten erzielt werden.

In Abb. 7 sind die Validierungsgenauigkeiten in einer Konfusionsmatrix sowie die ROC-Kur-
ven (Receiver Operating Characteristics) der einzelnen Klassen dargestellt. Mit Ausnahme der
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Klasse Kiinstliche Objekte werden fiir alle Klassen Genauigkeiten von > 90% erreicht. Die
hochste Genauigkeit wird von der Klasse Boden mit 98,6% erreicht, gefolgt von Gebauden
mit 95,9% und Vegetation mit 93,9%. Trotz der starken Unterreprédsentation in den Trainings-
daten wird fiir die Klasse Briicken eine Genauigkeit von 90,5% erreicht. Auch die ROC-Kurve
zeigt fiir diese Klasse einen nahezu optimalen Verlauf. Die geringste Genauigkeit erzielt die
Klasse Kiinstliche Objekte mit 38,1% und auch die ROC-Kurve zeigt fiir diese Klasse einen
weniger optimalen Verlauf.

Normalized Confusion Matrix Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve - Multiclass

Ground 0.11% 1.16% 0.08% 0.01%
0.8

Building JRERiEes 2.60% 0.08% 0.00%
0.6

Vegetation 347% 2.44% 0.21% 0.01%
0.4

[ LR 38.12% 6.43% 17.38% 38.07% 0.00%

True Class

True Positive Rate
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EETR 8.22% 0.00% 126% 0.03% [EVEE ’/’ ~— Building
0.2 1 ¥ —— \egetation
0.0 -~ -~ humanmade
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@ 0.0 += - . , .
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Abb. 7:  Konfusionsmatrix und ROC-Kurven des finalen Trainings

Die mangelhafte Performance bei der Klasse Kiinstliche Objekte kann auf verschiedene Ursa-
chen zuriickgefiihrt werden: Die Klasse ist in den Trainingsdaten deutlich unterreprésentiert,
Objekte innerhalb der Klasse sind kleinrdumig und sehr heterogen und die Klassenzuordnung
in den Trainingsdaten weist zudem ein hohes Rauschen auf. Die Konfusionsmatrix in Abb. 7
zeigt, dass 38% der Klasse Kiinstliche Objekte falschlicherweise als Bodenpunkte klassifiziert
werden. Abb. 8 zeigt, dass vor allem Fahrzeuge als Bodenpunkte klassifiziert werden.

RGB Ground Truth Prediction Probability

Abb. 8: Fehlerhafte Klassifikation von Fahrzeugen als Boden

Bei der Betrachtung der Wahrscheinlichkeiten in Abb. 8 wird ersichtlich, dass den tatsédchlichen
Fahrzeugen nur eine relativ geringe Wahrscheinlichkeit zugeordnet wird — das Modell scheint
sich hier unsicher zu sein. Gleichzeitig zeigt die Abbildung, dass die True-Positiv-Rate der
Bodenklasse weiter gesteigert werden kann, indem eine hdhere Wahrscheinlichkeit als
Schwellwert verwendet wird.
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6 Fazit

Zusammenfassend wird in dieser Arbeit der gesamte Workflow zur Erstellung eines Deep-
Learning-Modells zur semantischen Segmentierung von Punktwolken durchlaufen. Zunichst
wird mittels verschiedener uniiberwachter Verfahren ein umfangreicher Ground-Truth-Daten-
satz generiert, welcher eine elementare Grundlage fiir das Training des Modells darstellt. Durch
die Kombination verschiedener Machine-Learning-Verfahren konnte ein zufriedenstellender
Kompromiss zwischen Qualitit und Zeitaufwand erzielt werden. Der auf diese Weise erzeugte
Datensatz wird anschlieBend zum Training und zur Validierung einer PointNet++ Architektur
verwendet. Durch verschiedene Experimente wird die optimale Trainingskonfiguration ermit-
telt, mit der dann eine Validierungsgenauigkeit von 96,5% erreicht wird, was im Bereich des
aktuellen Forschungsstandes liegt. Insbesondere der Focal Loss mit y = 4 hat sich als geeig-
nete Verlustfunktion herausgestellt. Weiterhin konnte gezeigt werden, dass die zusitzlichen
photogrammetrischen Informationen (Punktprézision und Anzahl der Stereomodelle) hier kei-
nen Mehrwert fiir das Deep-Learning-Modell bieten. Mit Ausnahme der Klasse Kiinstliche Ob-
jekte werden fiir alle Klassen Genauigkeiten von > 90% erreicht. Die relativ geringe Genau-
igkeit dieser Klasse ist vor allem auf die Heterogenitdt der Objekte innerhalb der Klasse zu-
rickzufithren. Zudem sind Objekte hier deutlich kleinrdumiger und die Klassenzuordnung in
den Ground-Truth-Daten weist ein hohes Rauschen auf. Die visuelle Betrachtung der Klassifi-
kation des Validierungsdatensatzes zeigt eine hohe Zuverldssigkeit der Klassifikation. Vom
Modell falsch klassifizierte Punkte sind auch fiir den Menschen schwer zuzuordnen.

7 Diskussion und Ausblick

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass die semantische Segmentierung von photogrammet-
rischen Punktwolken moglich ist und dass mit Hilfe der PointNet++ Architektur Ergebnisse
erzielt werden konnen, die dem aktuellen Stand der Forschung entsprechen. Allerdings kann
im Rahmen dieser Arbeit nicht untersucht werden, ob PointNet++ die optimale Architektur fiir
diese Aufgabenstellung ist, oder ob eine andere Deep-Learning-Architektur, wie z. B. KPConv
(THOMAS et al. 2019), bessere Ergebnisse liefern kann. Gleichzeitig erfordert der Einsatz kom-
plexerer Architekturen eine intensivere Rechenleistung, was sie bei groBen Datenmengen inef-
fizient macht. Zudem ist die Klassenzuordnung der Ground-Truth-Daten verrauscht und kei-
neswegs perfekt. Erst eine Optimierung der Ground-Truth-Daten wiirde den Einsatz komple-
xerer Strukturen rechtfertigen. Zudem wird das trainierte Modell nur anhand eines Validie-
rungsdatensatzes getestet, der in seiner Topographie dem Trainingsdatensatz sehr dhnlich ist.
Es ist zu erwarten, dass das Modell schlechtere Ergebnisse liefert, wenn die Topographie von
den Trainingsdaten abweicht. Dennoch bietet das generierte Modell eine geeignete Grundlage,
um photogrammetrische Punktwolken aus Luftbildern semantisch zu segmentieren und weitere
Verarbeitungen wie die Ableitung von Geldndemodellen oder Dachformen durchzufiihren.
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