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Kurzfassung

Die immer grofer werdenden Datenmengen von 3D-Punktwolken, gewonnen durch Air-
borne Laserscanning, terrestrisches Laserscanning und Image Matching, ermdglichen
eine Vielzahl unterschiedlichster Berechnungen und Datenanalysen. Die Anwendungs-
gebiete reichen von Monitoring-Aufgaben (z.B. Bauwerksiiberwachung, Monitoring von
Hangrutschungen, etc.) iiber archéologische Auswertungen und Vegetationskartierung
bis hin zu 3D-Stadtmodellierung. Fiir Berechnungen auf Datensédtzen mit vielen Mil-
lionen von Punkten wird dabei von den Algorithmen eine hohe Effizienz hinsichtlich
der Laufzeit gefordert.

Das Verfahren der Segmentierung liefert fiir Punktwolken eine Gruppierung von gleich-
artigen Punkten anhand eines Homogenitétskriteriums. Diese Gruppeninformation er-
moglicht einen effizienten Zugriff auf Punkte mit gleichen Eigenschaften. Die Segmentie-
rung ist damit einer der ersten Schritte in der Prozessierungskette vieler Anwendungen.
Die vorliegende Arbeit stellt ein Konzept fiir eine Segmentierung von groften Punktwol-
ken mit Seeded Region Growing vor. Da die Verarbeitungseinheit nicht beliebig grofe
Datensitze in den Arbeitsspeicher einlesen kann, miissen diese in kleinere Einheiten
aufgeteilt werden. Die Punktwolke wird in rechteckige Teilpunktwolken (Kacheln) ohne
Uberlappungsbereich unterteilt. Die mosaikartig zusammengesetzten Kacheln werden
unabhéngig voneinander segmentiert. Dadurch wird eine parallele Prozessierung der
Kacheln - auf mehrere Threads verteilt - ermoglicht. Anschlieffend werden benachbarte
gleichartige Segmente aus den Teilpunktwolken zusammengefiihrt.

Wie diese Arbeit zeigt sind die Ergebnisse der Segmentierung nicht von der Grofe
der Teilpunktwolke sondern hauptséichlich vom Homogenitéatskriterium abhéngig. Die
Punktwolke kann dadurch in Kacheln mit beliebiger Gréfse unterteilt werden, um die

Laufzeit und den Speicherplatzbedarf der Segmentierung zu optimieren.



Abstract

The growing amount of 3D point cloud data obtained by airborne laser scanning, terre-
strial laser scanning and image matching, allows a variety of different calculations and
data analysis. Applications range from monitoring tasks (e.g. structural health moni-
toring, landslides monitoring, etc.), archaeological evaluations, vegetation mapping to
3D city modeling. For processing huge data sets with millions of points highly efficient
algorithms are required.

Segmentation of point cloud data provides a grouping of points based on a similarity
criterion. This group information enables efficient access to points with the same pro-
perties. Thus segmentation is one of the first steps within the processing chain of many
applications.

This thesis presents a concept for segmentation of large point clouds with Seeded Re-
gion Growing. Since the processing unit can not read huge dataset into main memory,
the data must be divided into smaller parts. The point cloud is divided into rectan-
gular non-overlapping parts (tiles). The tiles are then processed independently within
the segmentation. This allows parallel computation by distributing tiles to multiple
processing threads. Afterwards adjacent segments from different tiles are merged.

As it is shown the results of the segmentation do not depend on the tile size, but are
mainly influenced by the similarity criterion. The point cloud can thus be divided into

arbitrary tiles to optimize for processing speed and memory footprint.
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Kapitel 1
Einleitung

Die Aufnahme von dreidimensionalen Punktwolken fiir die Modellierung von Objekten
in der realen Welt, mithilfe von Messgerdten aus Photogrammetrie und Laserscanning,
gewinnt zunehmend an Bedeutung. Moderne Verfahren fiir die automatisierte Daten-
aufbereitung aus den Messdaten leisten dafiir einen entscheidenden Beitrag. Durch die
stetige technische Weiterentwicklung und die wachsende Popularitit der Verfahren wer-
den auch die gewonnenen Datenmengen an Punktwolken immer grofer. Um die grofen
Datenmengen auch auswerten zu konnen, ist man deshalb in weiterer Folge an einer au-
tomatisierten Auswertung, sowie an Methoden, welche die Speicherung und Verwaltung
von Punktwolken vereinfachen, interessiert. Ahnlich wie bei digitaler Bildverarbeitung
und Bildkompression ist man auf der Suche nach Verfahren zur Datenkompression,
um den Speicherbedarf zu reduzieren. Auferdem versucht man, zum Beispiel mit Al-
gorithmen der Mustererkennung, zusétzliche Informationen aus den Daten zu generie-
ren. Wahrend Bilddateien fiir jedes Pixel haufig nur Farbinformation liefern, kénnen
Punktwolken eine grofte Liste von Attributen fiir jeden Bildpunkt speichern. Viele Al-
gorithmen, die urspriinglich fiir die Bildverarbeitung entwickelt wurden, kénnen durch
dhnliche Datenstruktur fiir Punktwolken adaptiert werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur Segmentierung von grofen Punkt-
wolken entwickelt. Eine Segmentierung teilt einen Datensatz anhand eines globalen oder
lokalen Kriteriums in Segmente mit gleicher Eigenschaft. Ein segmentierter Datensatz
ermoglicht dadurch einen schnellen Zugriff auf gleichartige Elemente. Aufserdem die-
nen die Segmente einem besseren Verstindnis der Zusammenhénge zwischen Elementen
in den Daten. Vosselman u.a. [2004] beschreiben den Vorgang der Segmentierung als
Erkennung von Struktur in Punktwolken. Die Flachensegmentierungsverfahren kénnen
dabei grob unterteilt werden in Verfahren zur Segmentierung anhand eines Kriteriums
und Verfahren mit direkter Schitzung von Oberflichenparametern.

Gerade bei der Verarbeitung von grofen Datensétzen stofen handelsiibliche Rechner
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schnell an die Grenzen von Prozessor-Laufzeit und Arbeitsspeicher. Aber auch Super-
computer konnen nicht beliebig grofe Datensitze in einem Stiick verarbeiten. Das in
der Arbeit entwickelte Konzept zielt deshalb im Besonderen auf eine Parallelisierung
der Segmentierung ab. Dadurch kann die Segmentierung mit mehreren Prozessoren,

oder auch auf verteilten Systemen (Computer Cluster) berechnet werden.

Aufbau der Arbeit Die Arbeit gliedert sich im Folgenden in ein Grundlagenkapitel
(Kapitel 2), welches eine Einfiihrung in die Grundlagen fiir die Aufnahme und Ver-
waltung von Punktwolken gibt. Auferdem beinhaltet das Kapitel aktuelle Verfahren
zur Segmentierung von Punktwolken sowie Losungsansatze fiir die Parallelisierung bei
grofsen Punktwolken.

In Kapitel 3 wird ein im Rahmen dieser Arbeit entwickeltes Konzept zur Segmentie-
rung grofser Punktwolken vorgestellt und detailliert auf die Merkmale dieses Verfah-
rens eingegangen. Das Konzept basiert auf einem Split-and-Merge-Verfahren (teilen
und zusammenfiihren), bei dem die Punktwolke in kleinere Teilpunktwolken (Kacheln)
unterteilt und anschliefend wieder zusammengefiihrt wird.

Die fiir die Tests des Segmentierungsverfahrens verwendeten Datensidtze werden im
Kapitel 4 beschrieben. Kapitel 5 beinhaltet die Ergebnisse aus unterschiedlichen Tests
der Segmentierung. Die Laufzeitanalysen und Segmentierungsergebnisse geben dabei

dabei Antworten auf folgende zwei Fragen:

e Liefert die Segmentierung unabhingig von der Grofe der Teilpunktwolken (Ka-

chelgrofe) immer die gleichen Ergebnisse?

e Welchen Einfluss hat die Wahl der Kachelgréfe auf die Laufzeit der Segmentie-

rung?

Die Ergebnisse der Arbeit werden in Kapitel 6 zusammengefasst und ein Ausblick auf

weitere Entwicklungsmoglichkeiten gegeben.



Kapitel 2

State of the art

In diesem Kapitel wird zum besseren Verstdndnis der Arbeit ein kurzer Einblick in
die theoretischen und technischen Grundlagen sowie den aktuellen Stand der Technik
gegeben. Zundchst wird erklart, wie mit Laserscanning und Photogrammetrie aus den
Objekten in der realen Welt dreidimensionale Punktwolken mit Attributinformatio-
nen aufgenommen werden konnen. Weiters werden die theoretischen Grundlagen zur
Segmentierung von grofen Punktwolken geliefert. Dabei werden verschiedene State of
the art Segmentierungsverfahren, wie etwa das in der Arbeit verwendete Seeded Region
Growing, kurz beschrieben. Das Kapitel wird abgeschlossen mit aktuellen Ansétzen zur
Parallelisierung der Segmentierungsverfahren. Als Grundlage dafiir wird auch auf die
Datenstruktur der Punktwolke, sowie auf die Methoden im Datenmanagement einge-

gangen.

2.1 Punktwolken und Aufnahmemethoden

Die fortschreitende Entwicklung von Laserscannern hat in den vergangenen Jahren
die Arbeit im Vermessungswesen stark mitgeprigt. Grofflichige 3D-Punktwolken von
Geléinde und Gebduden konnen von wenigen Standpunkten aus terrestrisch (TLS),
oder durch Airborne Laserscanning (ALS) kontinuierlich aufgenommen werden. Der
aktuelle Trend der Drohnenvermessung (UAV-Vermessung) bringt neue Alternativen zu
klassischem ALS und macht es kostengiinstiger und flexibler einsetzbar. Im Folgenden
werden die Messprinzipien von terrestrischem und Airborne Laserscanning erklart. [vgl.
Kraus, 2004, S. 449-477|
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2.1.1 Messprinzip - Airborne Laserscanning

Bei ALS-Aufnahmen wird ein gebiindelter Laserstrahl von einem Flugzeug oder einer
Drohne (unmanned aerial vehicle - UAV) ausgesendet. Der Scanner tastet dabei im Flug

die darunter liegende Ebene ab (Abbildung 2.1). Je nach Bauart des Laserscanners wird

GPS satellites
q'&

KA M

GPS receiver | J
INS
Laserscanner ||l

[\ .. GPS reference station

Abbildung 2.1: Messprinzip ALS |[Terralmaging, 2016|

die Ebene unterschiedlich gescannt. Die in Abbildung 2.2 dargestellten Scan-Muster

werden mit folgenden Spiegel-Systemen aufgenommen:
a Oszillierender Spiegel
b Rotierender Polygonspiegel

¢ Palmer Scanner (Nutierender Spiegel)
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Abbildung 2.2: Scan-Muster von verschiedenen Mess-Mechanismen |Fernandez-Diaz
u. a., 2014
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Aus der Laufzeit eines ausgesendeten Impulses zwischen Laserscanner und reflektie-
renden Objekt ldsst sich die doppelte Entfernung als 2D = ¢ * t berechnen, wobei
die Ausbreitungsgeschwindigkeit ¢ vom durchlaufenen Medium abhéngt. Um von der
Entfernung auf die Position des Objektes schliefsen zu kénnen, muss die Laserscanner-
Position, Orientierung und der Stellwinkel zu jedem Zeitpunkt genau bestimmt sein.
Position und Orientierung werden dafiir mittels GNSS (Satellitennavigationsverfahren,
engl. Global Navigation Satellite System) und IMU (Inertiales Messsystem, engl. Inerti-
al Measurement Unit) ermittelt. GNSS, IMU und die Laserscanner-Messeinheit werden
dabei im Mikrosekundenbereich miteinander synchronisiert.

Da ein ausgesendeter Impuls an unterschiedlichen Objekten (nur teilweise) reflektiert
oder absorbiert werden kann, kommen reflektierte Impulse zu unterschiedlichen Zeiten
wieder am Laserscanner an. Dabei liefert das erste Echo im Allgemeinen den hochst-
gelegenen Punkt des Objekts und das letzte Echo den tiefsten Punkt des Objekts.
Wenn man Mehrwegeffekte des Laserstrahls vernachlassigt, liefern die letzten Echos
Geldndepunkte, sofern der Laserstrahl bis zum Boden durchdringen kann (Abbildung
2.3). Airborne Laserscanning eignet sich dadurch sehr gut, um digitale Gelandemodelle
(DGM) abzuleiten.

Number of Returns

4 Returns

Abbildung 2.3: Anzahl der Echos |GISGeography, 2016]
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2.1.2 Messprinzip - Terrestrisches Laserscanning

Im Unterschied zu ALS wird bei der Messung mit terrestrischen Laserscannern der
Scanner wihrend des Abtastvorgangs nicht bewegt. Der Scanner muss also in zwei
Richtungen schwenkbar sein, um den Raum rundherum aufnehmen zu kénnen. Ter-
restrische Laserscanner rotieren iiblicherweise um die Stechachse und besitzen einen
rotierenden Umlenkspiegel, der den Laserstrahl in Zielachsrichtung ablenkt.

Um eine dreidimensionale Punktwolke eines Objekts zu erhalten, wird das Objekt von
mehreren Standpunkten aus so abgetastet, dass sich die Punktwolken der einzelnen
Scans iiberlappen. Die einzelnen Scans werden anschliefend in ein globales Koordina-
tensystem georeferenziert oder in einem lokalen Koordinatensystem relativ zueinander

orientiert.

2.1.3 Punktwolken mit Photogrammetrie

Die Entwicklungen in Structure from Motion (SfM) und Dense Image Matching (DIM)
ermoglichen heutzutage eine beinahe vollstindig automatisierte 3D-Objekterkennung
und 3D-Rekonstruktion aus 2D-Bildern. Bei den Verfahren werden korrespondieren-
de Punkte (Feature-Punkte) in verschiedenen Bildern gesucht. Die Verkniipfung von
Punkten aus mindestens zwei Bildern liefert, dhnlich wie beim stereoskopischen Sehen,
rdumliche Information. Dafiir ermoglichen Methoden wie etwa SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) automatisiert eine relative Orientierung zwischen den Bildern zu
berechnen. Durch Dense Image Matching-Methoden, wie etwa Semi-global matching,
konnen die Bilder Pixel fiir Pixel verglichen werden und eine grofe Dichte an Ver-
kniipfungspunkten geschaffen werden. Semi-global matching berechnet dabei Disparity
Maps, also Karten mit der Verschiebung von Objekten (Disparation) zwischen zwei
Aufnahmen. Diese Disparity Maps konnen als 2.5D Repréisentation der Geometrie im
Raum gesehen werden. Die Vereinigung mehrerer Disparity Maps liefert ein 3D-Modell.
Allgemein kann man sagen, dass durch eine grofe Dichte an Verkniipfungspunkten ei-
ne 3D-Punktwolke mit hoher Qualitéit aus den Bildern abgeleitet werden. [Brown und
Lowe, 2005, vgl.| [Hirschmiiller, 2008, vgl.|

2.1.4 Unterschiede in Punktwolken

Durch die unterschiedlichen Aufnahmemethoden ergeben sich natiirlich auch charak-
teristische Unterschiede in den Punktwolken. Ein Vorteil der Rekonstruktion mittels
Dense Image Matching ist, dass die gewonnenen Punktwolken iiblicherweise eine ho-
here Punktdichte aufweisen. Zusétzlich liefern die 2D-Bilder Farbinformation fiir die

einzelnen Punkte in der Punktwolke (siche Abbildung 2.4). Gerade die Farbinformation

11
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kann auch fiir Segmentierungsanwendungen von grokem Interesse sein.

Abbildung 2.4: Vergleich von Punktwolken; Intensitdtswerte aus Laserscan und Farb-
werte aus DIM [Otepka u. a., 2013]

Die Verteilung der Punkte in der Punktwolke liefert ein weiteres Unterscheidungs-
merkmal. Wahrend bei ALS- und TLS-Aufnahmen in der Vegetation die ausgesendeten
Laserpulse teilweise durch die Pflanzen dringen und dadurch Informationen aus dem
Inneren sowie Geldndeinformation gewinnen kénnen, liefern Punktwolken aus Dense
image matching i.A. ein Oberflichenmodell. Ein Profil der Punktwolken, inklusive der
geschitzten Normalvektoren, ist in Abbildung 2.5 zu sehen.

Bei terrestrischen Aufnahmen ist zu beachten, dass die Punktdichte aufgrund von

s
i

/\ iy ! A
e - A = =
i — s i ———— i — (%] S e p—

Abbildung 2.5: Profil mit geschitzten Normalvektoren; Laserscan (li) und DIM
(re)|Otepka u. a., 2013]

grofsen Unterschieden in der Objektentfernung stark variieren kann. Objekte, die vom
Messgerdt weit entfernt sind, weisen eine niedrigere Punktdichte auf als Objekte die
nahe sind. Durch eine moglichst gleichbleibende Flughohe besitzen die Punktwolken
bei ALS homogene Punktdichten.

2.2 Segmentierungsverfahren

Als Segmentierung bezeichnet man das Unterteilen von Punktwolken in Teilbereiche,
mit dem Ziel, gleichartige Objekte zu Verbinden zusammenzufiigen. Segmentierung ist
dabei hiufig ein wichtiger Schritt in der Datenkompression und unterstiitzt Anwen-

dungen zur Objekterkennung und Klassifizierung.

12
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In dieser Arbeit wird ein Segment S; definiert als Teilmenge der Punktwolke S; C PC.
Die Segmente der Punktwolke erfiillen dabei folgende Eigenschaften:

e Disjunkte Segmente: S; NS; =0, firallei=1,...n

e Ahnliche Punkte in gleichem Segment:
ps € Si,pr €551 (P(S;,8;) ==TRUE) < i=j

Das Ahnlichkeits- bzw. Homogenitéts-Kriterium P(S;, S;) kann dabei je nach An-
wendungsfall unterschiedlich gewéhlt werden.
Im Folgenden werden die Segmentierungsverfahren Seeded Region Growing (2.2.1),

k-means Clustering (2.2.2) und Graph Cuts (2.2.3) kurz beschrieben und verglichen.

2.2.1 Seeded Region Growing

Das Seeded Region Growing |Adams und Bischof, 1994, vgl.| beginnt den Segmentie-
rungsvorgang an einem beliebigen Saatpunkt in der Punktmenge. Der Saatpunkt kann
dabei als eigenes Segment S; angesehen werden. Ein Segment S; wichst nach und nach,
wenn benachbarte Pixel das Segmentierungskriterium erfiillen. Das Segment kann je-
doch nur durch Punkte wachsen, die noch keinem anderen Segment zugewiesen sind.
T ist die Menge aller nicht-zugeordneten Punkte, die die Nachbarschaftsbedingung zu

zumindest einem Punkt im Segment erfiillen.
T={x¢|JSiIN@)n| ]S #0}
i=1 i=1

Ist ein Punkt p; dhnlich zu einem benachbarten Punkt p, aus dem Segment .S; -
erfiillt er also das Homogenitétskriterium - so wird er zum Segment hinzugefiigt. Die
Ahnlichkeit wird iiberpriift mit dem Pradikat P.

ps € Si,pi €T : (P(ps,p) ==TRUE) Aps € N(p) = Si = S; U{p:}

Jedes Segment kann nur solange wachsen, bis T = (). Danach gilt ein Segment als

abgeschlossen. Um den ganzen Datensatz zu Segmentieren, gibt es zwei Ansétze:
A Parallel - n Saatpunkte zu Beginn
B Sequentiell - Neuer Saatpunkt, wenn anderes Segment abgeschlossen

Bei Ansatz A werden zu Beginn n Saatpunkte zufillig in der Punktwolke verteilt. Alle
Saatpunkte fiihren gleichzeitig und eigenstdndig eine Segmentierung aus. Erfiillt ein

Punkt p;, € T dabei die Nachbarschaftsbedingung zu mehr als einem Segment, wird

13
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der Punkt zu jenem Segment hinzugefiigt, zu dem er die grofte Ahnlichkeit besitzt.
Ein Vorteil dieses Ansatzes ist es, dass bereits zu Beginn die Anzahl der Segmente
(n) bekannt ist und die Segmentierung fiir alle Segmente parallel ausgefiihrt werden
kann. Der grofe Nachteil ist jedoch, dass abhdngig von den gewihlten Saatpunkten
grofse Unterschiede im Segmentierungsergebnis auftreten kénnen. Dabei konnen in der
Segmentierung auch Locher, also unsegmentierte Bereiche, entstehen, wenn in einem
potentiellen Segment zu Beginn kein Saatpunkt liegt.

Der zweite Ansatz (B) wihlt einen zufilligen Saatpunkt in der Punktwolke aus. Das
Segment wichst dann so lange bis T' = (). Danach wird aus allen noch nicht prozessier-
ten Punkten ein neuer zufilliger Saatpunkt fiir ein neues Segment gewihlt. Dadurch
werden alle Punkte in der Punktwolke segmentiert. Die Segmente weisen jedoch grofse
Unterschiede in Form und Grofke auf. Im Extremfall liefert die Segmentierung Seg-
mente mit nur einem Punkt. Um dem entgegenzuwirken wird héufig eine minimale
Segmentgrobe definiert. Abbildung 2.6 zeigt die Funktionsweise von sequentiellem Re-

gion Growing schematisch.

] 8 O

Abbildung 2.6: Seeded Region Growing

2.2.2 k-means Clustering

k-means Clustering [MacQueen, 1967 ist ein Verfahren, das genutzt wird um einen n-
dimensionalen Raum in k& Segmente aufzuteilen. Das Verfahren liefert dabei Segmente
mit minimaler Varianz innerhalb eines Segmentes.

Das k-means Clustering besteht im Wesentlichen aus drei Schritten [Achanta u.a.,
2012, vgl.|:

e Initialisierung
e Zuweisung
e Update

Im Initialisierungsschritt werden k Cluster gleichméfig in der Punktwolke verteilt.
Um zu verhindern, dass ein initiales Cluster-Zentrum am Rand eines Segmentes liegt,
wird hiufig dessen Nachbarschaft analysiert und gegebenenfalls ein geeigneterer Start-

punkt in der Nachbarschaft gewéhlt.

14
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Im Zuweisungsschritt wird fiir jeden Punkt im Raum anhand eines Kriteriums (z.B.
minimale Distanz zum Cluster-Zentrum; Euclidean-Distance Clustering) das zugehori-
ge Cluster-Zentrum bestimmt.

Nach der Zuweisung aller Punkte zu einem der k& Cluster-Zentren, werden im Update-
Schritt alle Cluster-Zentren neu berechnet. Die neuen Cluster-Zentren liegen danach
wieder in den Mittelpunkten (Schwerpunkten) aller Punkte eines Clusters. Zusétzlich
zu den neuen Cluster-Zentren werden auch Residuen zwischen den Positionen der alten
und neuen Cluster-Zentren berechnet.

Zuweisungs- und Update-Schritt werden so lange wiederholt, bis die Residuen konver-
gieren. In Abbildung 2.7 ist ein k-means Clustering Vorgang mit 3 Wiederholungen

abgebildet. Die initialen Cluster-Zentren wurden dabei zufillig gewihlt.
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Abbildung 2.7: k-means Clustering - 3 Wiederholungen |E.M. Mirkes, K-means and
K-medoids applet. University of Leicester, 2011|

2.2.3 Graph Cuts

Bei graphenbasierter Segmentierung (Graph cuts) wird jedes Segment S; durch einen
ungerichteten Graphen G; = (V, F) reprasentiert. Jeder Punkt der Segmentierung ent-
spricht einem Knoten v; € V im Graph. Benachbarte Punkte werden durch gewichtete
Kanten (v;,v;) € E verbunden. Das Gewicht der Kante w(v;,v;) beschreibt dabei,
wie stark sich die verbundenen Punkte beziiglich des Homogenitatskriteriums unter-
scheiden (dissimilarity). Das Ziel des graphenbasierten Ansatzes der Segmentierung
ist es, anhand eines Kriteriums gleichartige Punkte in einem Graph zu vereinen und
eine Grenze (cut) zwischen verschiedenartigen Segmenten zu finden. [Felzenszwalb und
Huttenlocher, 2004, vgl.|

Fiir die Berechnung des cut gibt es eine Vielzahl an Verfahren. Die Grofse des cut kann
dabei berechnet werden als die Summe der Gewichte aller Kanten, die durch den cut

geloscht worden sind:

cut(Sy, Sz) = Z w(vy, vg)

v1E€S1,v2E€ 82
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Dabei gilt wieder, dass S} N Sy = ). Die Wahl des cut ist iiblicherweise ein globales
Kriterium. Neben dem Minimum Cut-Kriterium, bei dem der cut global minimiert
wird, wurden weitere Verfahren (wie z.B. Normalized Cut) entwickelt. [Shi und Malik,
2000, vgl.]

Bei der graphenbasierten Segmentierung werden die Segmente hiufig mit einem mi-
nimalen Spannbaum (engl. Minimum Spanning Tree) dargestellt und verwaltet. Der
Minimum Spanning Tree ist jener Teilgraph eines Graphen, der alle Knoten im Gra-
phen mit einer minimalen Summe an Kantengewichten verbindet. In Abbildung 2.8

sind zwei Segmente durch deren Minimum Spanning Tree reprisentiert.

Abbildung 2.8: Graph cuts - Minimum Spanning Tree der Segmente

2.3 Datenmanagement

Die grofe Anzahl der mit terrestrischen Laserscanning oder ALS gemessenen Punkte
stellt die verarbeitende Software vor einige Herausforderungen. Die Objektpunkte sollen
moglichst schnell verarbeitet werden, wofiir aber nur begrenzt Arbeitsspeicher und
CPU-Rechenleistung zur Verfiigung steht. Fiir eine moglichst effiziente Verarbeitung
von Punktwolken werden daher eine geeignete Datenstruktur fiir die Speicherung und
effiziente Verarbeitungs-Algorithmen benétigt. Bevor ich auf aktuelle Methoden zur
Parallelisierung der Segmentierung eingehe, mochte ich daher auch einen kurzen Blick

auf die Datenstruktur von Punktwolken machen. |[Otepka u.a., 2013, vgl.|

2.3.1 Datenstruktur der Punktwolke

In dieser Arbeit wird eine Punktwolke PC' als Menge von Punkten p, € PC, mit

¢t = 1,...n, im dreidimensionalen kartesischen Raum definiert. Jeder Punkt p; wird
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durch drei Koordinaten, (z,y,2)T € R?® repriisentiert und besitzt meist zusitzliche
Attribute a;;, mit j = 1,...,m als Attributnummer des Punktes ¢. Haufige Attribute
sind Normalvektorkomponenten und Farbwerte in den Kanélen R, G, B und nlR. Bei
Full Waveform (FWF) Laserscannern konnen auch radiometrische Parameter wie der
Riickstreukoeffizient und geometrische Parameter wie etwa die Echobreite abgeleitet
werden. Durch die Attribute erweitert sich die Dimension der Punkte auf 3 + m und
jeder Punkt p; auf einen Vektor (x,y,2, a1, ..., @)t

Haufig betreffen Abfragen und Berechnungen in Punktwolken eine Menge von benach-
barten Punkten des Punktes p;. Die Nachbarschaft ist immer eine Teilmenge der Punkt-
wolke und daher definiert als NH(p;) C PC. Bei einer Punktwolke mit mehreren
Millionen von Punkten ist es notwendig die Nachbarschaftsabfrage moglichst effizient
durchzufiihren. Dadurch sollen auch darauf aufbauende Berechnungen effizient aus-
fiihrbar bleiben. Fiir die Zugriffe auf geometrische Objekte werden dafiir rdumliche
Indizes verwendet. Da nicht jeder rdumliche Index fiir alle Geometrietypen gleich gut
geeignet ist, wurden zahlreiche Strategien (z.B. R-Tree, Quadtree, kd-Tree, etc.) fiir
unterschiedliche Geometrietypen und Anwendungen entwickelt. Wéhrend sich der R-
Tree sehr gut fiir die Speicherung von Polygonen und Linien eignet, besitzt der kd-Tree

deutliche Vorteile bei der Verwaltung von Einzelpunkten.

Raumlicher Index - kd-tree Eine Speicherstruktur, die einen schnellen Index fiir
Punktwolken liefert und damit eine effiziente Nachbarschaftssuche ermdéglicht, ist der
kd-tree (k-dimensionaler Baum) |Bentley, 1975, vgl.|. Der kd-tree ist ein Bindrbaum,
der Punkte im k-dimensionalen Raum verwalten kann. Jeder Knoten im Baum repré-
sentiert einen k-dimensionalen Bereich des Raumes und teilt diesen Raum in zwei ach-
sparallele Teilbereiche (siehe Abbildung 2.9 - Anmerkung: Die Strichstérke der Trennli-
nien nimmt mit der Tiefe des Knotens im Baum ab). Der Wurzelknoten (root) reprisen-
tiert also die gesamte Datei. Ist der Knoten kein Blatt, so besitzt er einen Kinderknoten
in einem oder beiden Teilbereichen. Alle Punkte in den beiden Kindbdumen liegen so-
mit in den bekannten Teilbereichen des Knotens. Der Knoten selbst speichert dabei
nur zwei Pointer auf die Kinderknoten. Fiir den urspriinglichen Aufbau des kd-trees
Bentley [1975] galt zusétzlich, dass alle Knoten, die auf dem gleichen Level im Baum
sind, den Raum in der gleichen Dimension teilen. Die Dimension wird dabei bestimmt
durch den Diskriminator & (sieche Abbildung 2.10). Diese Forderung wird heute jedoch
in vielen Implementierungen nicht mehr angewendet. Abhingig von der Verteilung der
Punkte im Raum kann dann an einem Knoten eine Dimension, ein- oder mehrmalig,
von der Teilung ausgenommen werden (z.B. wenn alle Punkte in der Region die gleiche
Z-Koordinate haben).
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Abbildung 2.9: 2D - Teilbereiche [Bentley, 1975]

Diskriminator

Abbildung 2.10: 2D - Baum |Bentley, 1975]
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Punktsuche im Raum Der kd-tree erméglicht eine effiziente Suche von Punkten
im Raum. Der Suchalgorithmus wird dabei rekursiv auf den Knoten ausgefiihrt. Fiir
jeden Knoten konnen die geometrischen Grenzen (boundaries) der beiden Teilbereiche
bestimmt werden. Sind beide Teilbereiche vollstindig im Suchraum enthalten, so wird
der Knoten markiert. Alle markierten Knoten liefern damit die Punkte im Suchraum.
[Teutsch u. a., 2011, vgl.]

2.3.2 Datenprozessierung

Fiir eine Prozessierung von grofen Punktwolken ist es einerseits wichtig, die Anzahl
der laufzeitintensiven Lese- und Schreibvorginge auf der Festplatte moglichst gering
zu halten. Auf der anderen Seite ist es aber nicht moglich die gesamte Punktwolke
dauerhaft im Arbeitsspeicher zu behalten. Im Rahmen der Arbeit wird daher mit einem
zweistufigen Index gearbeitet. Die Punkte werden mit einem Kachel-basierten Index
(LEVEL-0) persistent auf der Festplatte gespeichert. Werden Punkte innerhalb einer
Kachel fiir die Prozessierung bendtigt und verwendet, so wird mit ihnen on-the-fly
ein kd-tree (LEVEL-1 Index) im Arbeitsspeicher aufgebaut. Die auf diesem Konzept
basierende Datenverarbeitung iibernimmt die an der TU Wien entwickelte Software

OPALS (Orientation and Processing of Airborne Laser Scanning). [Otepka u. a., 2012,
vgl|

2.3.3 OPALS Data Manager

OPALS ist eine modulbasierte Software fiir ALS-Daten, bei der der Anwender die ein-
zelnen Module zu flexiblen Prozessierungsketten zusammenfiigen kann. Jedes OPALS
Modul kann dabei iiber die Windows Kommandozeile, ein Python Modul oder eine
C++ APT aufgerufen werden. Das Kernstiick vieler OPALS Module ist der OPALS
Data Manager (ODM). Der ODM ist fiir die effiziente und dynamische Verwaltung
von Punktwolken zustéindig und liefert dabei die Methoden fiir rdumliche Abfragen
(Nachbarschaft-Suche). Wie bereits weiter oben erwiahnt, wird dafiir ein zweistufiger
Index verwendet. Der Vorteil des zweistufigen Index ist, dass nur der Kachel-basierte
Index auf der Festplatte gespeichert wird und dadurch Speicherplatz eingespart wer-
den kann. Der on-the-fly Index (kd-tree) kann je nach Anwendungsfall flexibel erstellt
werden.

Ein weiterer wichtiger Bestandteil von ODM ist die Attributverwaltung. Mit opalsAdd-
Info konnen eine Reihe von vordefinierten Attributen, aber auch benutzerdefinierte

Attribute, zu einer Liste von Punktattributen dynamisch hinzugefiigt werden. Folgen-
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Abbildung 2.11: OPALS Data Manager - Zweistufiger Index |Otepka u. a., 2012]

de Attribute sind, neben vielen weiteren, in der OPALS Programm-Dokumentation

festgelegt: !
e Amplitude (float)
e Farb-Kanile

— Blue (unsigned short)

Green (unsigned short)

Red (unsigned short)

InfraRed (unsigned short)

UltraViolet (unsigned short)
e EchoRatio (float)

e EchoWidth (float)

e Normalvektorkomponenten

— NormalX (float)
— NormalY (float)
— NormalZ (float)

e SegmentID (unsigned short)

'http://geo.tuwien.ac.at/opals/html/ref_odm.html
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Die mit den Punkten im on-the-fly aufgebauten kd-tree verkniipften Attribute kon-
nen wiahrend den Berechnungen dynamisch gedndert und gelesen werden, ohne dass
Information auf die Festplatte geschrieben wird. Der Schreibvorgang fiir persistente

Informationen erfolgt iiblicherweise nach Abschluss aller Berechnungen.

2.4 Parallelisierung von Segmentierungsverfahren

Grofe Punktwolken kénnen haufig nicht vollstindig in den Arbeitsspeicher geladen wer-
den. Die Punktwolke kann aber, wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, in kleinere
Teilpunktwolken (Kacheln, engl. Tiles) aufgeteilt werden. Die Kachel-Grofe kann so
gewihlt werden, dass der Arbeitsspeicher moglichst gut genutzt wird. Fiir die Segmen-
tierung der Punktwolke bedeutet das, dass jede Kachel unabhingig von den anderen
geladen und verarbeitet wird.

Das Kacheln (engl. Tiling) kann aber nicht nur genutzt werden um Arbeitsspeicher
zu sparen, sondern auch auf Systemen mit Multicore-Prozessoren ausgeniitzt werden.
Dabei werden die unabhéngigen Berechnungen der einzelnen Kacheln auf mehrere Pro-

zessoren aufgeteilt und parallelisiert ausgefiihrt.

Um aus den Kacheln wieder einen zusammenhéingenden Datensatz zu erhalten,
gibt es verschiedene Strategien. Fiir Chen und Pavlidis [1990] stellen sich dabei zwei

grundsétzliche Fragen:

A Wenn wir alle Ergebnisse aus den unabhéngigen Berechnungen wieder direkt
zusammenfiigen, ist dann das so ermittelte Endergebnis gleich dem Ergebnis, das

erzielt wird, wenn die gleichen Berechnungen auf dem ganzen Datensatz erfolgen?

B Gibt es, wenn A nicht erfiillt ist, einen Weg die Tiling- oder Zusammenfiihrungs-

strategien so zu éndern, dass die Ergebnisse anndhernd gleich sind?

Fiir einen Grofsteil an Berechnungen werden sich die Ergebnisse in A unterscheiden.
Vor allem an den Grenzen der Kacheln wird es gréftere Unterscheidungen geben. Um auf
die in B gestellte Frage eine positive Antwort zu erhalten, gibt es verschiedene Verfahren
die Teilergebnisse wieder zusammenzufiigen. Haufig wird von verndhen (engl. seaming)

oder verschmelzen (engl. merge) gesprochen.
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Kapitel 3
Konzept

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Konzept fiir eine effiziente Segmentierung von
grofsen Punktwolken entwickelt. Das Konzept basiert auf einem Split-and-Merge Ver-
fahren. Wie im vorherigen Kapitel bereits erwahnt verwaltet der OPALS Data Manager
(ODM) die Daten in Kacheln (engl. Tiles). Im ersten Schritt wird die Punktwolke in
den ODM importiert. Der verwendete LEVEL-0 Index unterteilt die Punktwolke da-
bei in Kacheln. Im néchsten Schritt erfolgt eine unabhéngige Segmentierung in allen
Kacheln. Abschliefend werden die Punkte aus den segmentierten Kacheln wieder zu
einer Punktwolke vereint und dabei werden gleichartige Segmente aus benachbarten
Kacheln zusammengefiihrt.

Im diesem Kapitel wird erklért, wie die Segmentierung mit Seeded Region Growing auf
den einzelnen Kacheln erfolgt (Abschnitt 3.1). Um gleichartige Segmente aus benach-
barten Kacheln anschlieftend wieder zu vereinen, miissen Nachbarschaftsbeziehungen
zwischen den Kacheln definiert werden. Dazu wurde in dieser Arbeit ein Konzept fiir
die Definition von Nachbarschaftsbeziehungen zwischen Kachel-Regionen entwickelt,
welches in Abschnitt 3.2 beschrieben ist.

Aufserdem beinhaltet dieses Kapitel ein Verfahren fiir das Zusammenfiithren (Merge)
der Ergebnisse aus den einzelnen Kacheln. Das dabei angestrebte Ziel ist, dass diese
Ergebnisse den Ergebnissen einer Segmentierung auf der gesamten Punktwolke entspre-
chen.

Das Kapitel wird abgeschlossen mit Anmerkungen zur Implementierung des Konzeptes.

3.1 Segmentierung auf Kachel-Ebene

Die unabhéngige Segmentierung der Punkte in den Kacheln erfolgt mit Seeded Region
Growing (siehe Kapitel 2.2.1). Dafiir wird zuerst mit allen Punkten, die in einer Ka-

chel liegen, ein kd-tree im Arbeitsspeicher aufgebaut. Die Eigenschaften und Vorteile
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des kd-trees wurden in Abschnitt 2.3.1 bereits erwdhnt. Anschliefend beginnt das See-
ded Region Growing an einem beliebigen Punkt im kd-tree. Bei dem in dieser Arbeit
verwendeten Algorithmus des Region Growing wichst zu jeder Zeit nur ein Segment
pro Kachel. Ist dieses Segment abgeschlossen, wird ein neuer Saatpunkt fiir ein neues
Segment gewahlt.

Es werden also alle Punkte p; mit ¢ = 1,...,m in der Kachel in beliebiger Reihen-
folge durchlaufen. Ist der Punkt p; noch keinem Segment zugewiesen, wird ein neues
Segment S; mit p; als Saatpunkt angelegt. Fiir jeden Saatpunkt p; wird eine Nachbar-
schaftssuche durchgefiihrt. Die Nachbarschaftssuche (siche weiter unten), liefert dabei
eine Liste von Punkten p, mit n = 1,...m, die ein definiertes Nachbarschaftskriterium
erfiillen. Ein benachbarter Punkt p,, wird dann zum Segment S; hinzugefiigt, wenn ein

Homogenitatskriterium
P(pi,pn) == TRUE

erfiillt ist. Jeder Punkt p,, der das Kriterium erfiillt und dadurch zum Segment hin-
zugefiigt wird, wird spéter ebenfalls Ausgangspunkt (Saatpunkt) des Segments. Damit
wachst die Region immer weiter, bis keine neuen Punkte mehr das Homogenitétskrite-
rium erfiillen. Das Segment wird dann abgeschlossen und ein neues Segment mit einem
noch nicht prozessierten Saatpunkt p; begonnen.

Ein detaillierteres Ablaufdiagramm der Segmentierung ist in Abbildung 3.1 zu sehen.

Homogenititskriterium Zwei benachbarte Punkte werden in das gleiche Segment
zusammengefasst, wenn sie ein Kriterium erfiillen. Dieses Kriterium P(p;, p,,) wird hdu-
fig als Ahnlichkeits-, Homogenitiits- oder auch Segmentierungskriterium bezeichnet, da
alle Punkte eines Segmentes eine Homogenitiit (bzw. Ahnlichkeit) beziiglich dieses Kri-
teriums aufweisen. Damit die Segmentierung mit Region Growing fiir einen Datensatz
bei n Durchldufen immer das gleiche Ergebnis liefert, muss dieses Homogenitétskriteri-
um ein symmetrisches Kriterium sein. Das heifst, wenn ein benachbarter Punkt p,, von

p; das Kriterium erfiillt, also:
P(pi,pn) ==TRUE

Dann erfiillt der Punkt p; auch das Kriterium fiir die Segmentierung mit p,:
P(pn,p;) ==TRUE

Im Rahmen dieser Arbeit wird mit einem einfachen Segmentierungskriterium fiir
beliebige Attribute gearbeitet, bei dem der Absolutbetrag der Differenz des Attribut-

wertes beider Punkte kleiner (oder gleich) einem definierten Grenzwert € ist. Die Ho-
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( Segmentierung auf Kachel-Ebene )

Neue Liste fur Kachel-Segmente anlegen: KS = {}

Finished

Iteration aller Punkte in Kachel

Y

Y

beendet

( Segmentierung

)

Ist Punkt p_i bereits
prozessiert?

Die Punkte in der seed_queue
bilden ein neues Segment.
Neuen Segmenteintrag in KS erstellen

Punkt p_i als prozessiert markieren

A

v

Neue Liste fur Saatpunkte in Segment anlegen: seed_gueue = {}

v

Punkt p_i zu seed_queue hinzufigen

Finished Iteration aller Punkte

in seed_queue

Liste mit benachbarten Punkten berechnen:
neighbour _points = getNeighbourPoints(p i)

Iteration der Nachbarpunkte Finished

in neighbour_points

Ist Punkt p_n bereits
prozessiert?

Segmentierungskriterium prifen:
| Kriterium (p_i) - Kriterium(p_n) | <= Grenzwert

Punkt p_n als prozessiert markieren

A

Punkt p_n zur seed_gueue hinzufigen

|

Abbildung 3.1: Berechnen der Segmente fiir jede Kachel

24



KAPITEL 3. KONZEPT

mogenitit wird also bestimmt durch:
| Kriterium(p;) — Kriterium(p,)| < € (3.1)

Dieses Kriterium konnte jedoch auch einfach gegen jedes beliebige andere symmetrische

Kriterium ausgetauscht werden.

Nachbarschaftssuche Die Nachbarschaftssuche ist ein wesentlicher Bestandteil von
Seeded Region Growing. Das wachsende Segment kann dabei immer nur um Punkte, die
innerhalb des definierten Suchraumes der Nachbarschaftssuche liegen, erweitert werden.
Fiir eine effiziente Nachbarschaftssuche wird mit den Punkten in der Punktwolke ein
kd-tree aufgebaut. Im Rahmen dieser Arbeit werden folgende Nachbarschaftssuchen be-
riicksichtigt und in Kapitel 5 hinsichtlich Laufzeit (5.2) und Segmentierungsergebnissen
(5.1) analysiert:

e kNN (k-nearest neighbours)

e 3D Radius-Suche (Kugel)

e 2D Radius-Suche (Zylinder)

e Bounding-Box (Suche innerhalb eines Quaders)

Auch fiir die Nachbarschaft N H (p;) gilt, &hnlich wie beim Homogenitatskriterium, dass
die Suche symmetrische Ergebnisse liefern muss. Ist ein Punkt p,, in der Nachbarschaft
von p;, also p, € NH(p;), dann muss auch p; in der Nachbarschaft N H (p,) sein. Diese
Bedingung ist bei der Suche nach kNN nicht unbedingt gegeben, daher kann auch
nicht davon ausgegangen werden, dass eine Segmentierung mit kNN-Suche immer die

gleichen Ergebnisse liefert.

Parallelisierungsmoglichkeiten Da bei der Segmentierung innerhalb einer Kachel
immer nur ein Segment aktiv wéchst, ist keine Parallelisierung der Berechnungen pro
Kachel moglich. Die Idee dieser Arbeit ist es, die Parallelisierung iiber eine grofere
Anzahl an Kacheln, also das Aufteilen der der Punktwolke, zu ermdéglichen. Jede Kachel
kann dabei unabhéngig von den anderen segmentiert werden. Die Anzahl der parallelen
Prozesse, auf die eine Segmentierung aufgeteilt werden kann, wird also schon im Tiling-
Schritt bestimmt. Der Einfluss von unterschiedlichen Kachel-Grofen auf die Laufzeit

der Segmentierung wird im Kapitel 5.2 untersucht.
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3.2 Kachel-Nachbarschaft

Damit die Split-and-Merge Segmentierung die gleichen Ergebnisse liefern kann wie
die Segmentierung auf dem gesamten Datensatz, miissen benachbarte und gleicharti-
ge Segmente aus unterschiedlichen Kacheln im Vereinigungs-Schritt zu einem Segment
zusammengefiihrt werden. Um die benachbarten Segmente als solche erkennen zu kon-
nen, wird bei diesem Konzept jede Kachel in Regionen unterteilt. Zusatzlich zu den
Regionen in den Kacheln wird eine Nachbarschaftsbeziehung zwischen benachbarten
Kacheln definiert. Dadurch ergeben sich Nachbarschaftsbereiche, in denen fiir die Zu-

sammenfiihrung relevante Segmente liegen kénnen.

3.2.1 Kachel-Regionen

Jede Kachel wird im Zuge dieser Arbeit in neun Teilbereiche unterteilt. Neben der
inneren Region (0), in der alle Punkte liegen, die fiir die Nachbarschaftssuche des
Vereinigungs-Vorgangs keine Relevanz haben, gibt es acht Randregionen (1)-(8). Die
Regionen sind in Abbildung 3.2 zu sehen. Die Grofe der Randregionen ergibt sich

Abbildung 3.2: Kachel-Regionen

aus dem Suchradius r der Nachbarschaftssuche in der Segmentierung. Alle Punkte in
den Randregionen haben damit hochstens eine Entfernung r zum Kachelrand. Wird
die Segmentierung mit k-nearest neighbours Suche ausgefiihrt, so muss die Grofe des
Randbereiches so abgeschitzt werden, dass in jedem Fall die kNN in den Randbereichen
enthalten sind. Das ist aber nur bei gleichméfigen Punktdichten moglich. Bei unregel-
méhkigen Punktverteilungen und kNN Nachbarschaft (=allgemeiner kNN Fall) ist die
oben beschriebene Einteilung in Kachel-Regionen nicht mehr moglich. Zwar kann auch
in diesem Fall zweistufig segmentiert werden, aber diverse - in dieser Arbeit entwickel-

te - Optimierungen kénnen nicht mehr angewendet werden. Nachdem fiir praktische
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Anwendungen die rdumliche Nahe meist eine fundamentale Rolle spielt, wird dieser
allgemeine kNN Fall im weiteren Verlauf der Arbeit nicht weiter ausgefiihrt.

Fiir ein Mapping von benachbarten Segmenten (Zusammenfiihrung) kommen also nur
Punkte in Frage, die auch bei einer Segmentierung auf der gesamten Punktwolke als

benachbarte Punkte segmentiert werden konnen.

3.2.2 Nachbarschaft fiir die Zusammenfiihrung

Um fiir eine Kachel-Region alle benachbarten Regionen zu erhalten, muss zuerst be-
kannt sein, welche benachbarten Kacheln an die Region angrenzen. Dafiir wird die
Nachbarschaftsbeziehung aller Kacheln bestimmt. Jede Kachel kennt seine Nachbarka-
cheln und kann iiber den in Abbildung 3.3 festgelegten Index (schwarzes Gitter) darauf
zugreifen. Diese Achter-Nachbarschaft wird im Weiteren dazu verwendet, um die be-
nachbarten Kachel-Regionen zu finden. Die jeweiligen benachbarten Kachel-Regionen
sind in der Abbildung mit gleichen Farben abgebildet. Im Wesentlichen gibt es drei

verschiedene Nachbarschaften:
e Eck-Nachbarschaft - ROT
e Links-Rechts-Nachbarschaft —
e Oben-Unten-Nachbarschaft - BLAU

Die Definition der Nachbarschaft von Kachel-Regionen wird anhand eines Beispieles

erlautert.
Beispiel 1. Werden fiir die erste Randregion (1) - TOP_LEFT einer Kachel die be-
nachbarten Regionen gesucht, konnen sie iiber folgenden Index abgerufen werden:
[0,1] — [[8,3], [1, 5], [2,7]]
Anders geschrieben hat [Kachel INNER, Region TOP LEFT| die Nachbarn:
e |Kachel LEFT, Region TOP _RIGHT]
e |Kachel TOP LEFT, Region BOTTOM RIGHT]
e |Kachel TOP, Region BOTTOM _LEFT]

Es gibt also ein Mapping zwischen einer Kachel-Region und den benachbarten Ka-
cheln und Kachel-Regionen. Diese Nachbarschaft ist damit die Basis fiir die Zusammen-
fiihrung der Segmentierungsergebnisse aus den einzelnen Kacheln. Der Algorithmus fiir

die Zusammenfiihrung ist im folgenden Kapitel beschrieben.
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(1)
TOP LEFT

(8)
LEFT

(7)
BOTTOM LEFT

(6)
BOTTOM

(3)
TOP RIGHT

(4)
RIGHT

(2)
BOTTOM RIGHT

Abbildung 3.3: Nachbarschaft
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3.3 Zusammenfiihrung der Kacheln

Die Zusammenfiihrung (engl. Merge) der einzelnen Kacheln ist fiir das Endergebnis ei-
ner auf mehreren Kacheln parallel ausgefiihrten Segmentierung essentiell. Das Ergebnis
der Segmentierung soll nach dem Zusammenfiihren der Segmente gleich dem Ergebnis
sein, das bei der Segmentierung des gesamten Datensatzes errechnet worden wire. Da-
zu wurde im Rahmen dieser Arbeit ein Verfahren entwickelt, welches die benachbarten
Segmente aus benachbarten Kacheln vereint, wenn sie das gleiche Segmentierungskri-
terium, wie die Segmente aus der Segmentierung auf Kachel-Ebene erfiillen.

Im Zusammenfiihrungs-Schritt werden dazu alle Kacheln der Punktwolke durchlaufen.
In jeder Kachel werden die Randbereiche (Kachel-Region 1-8) unabhéngig von einander
- sequentiell oder parallel - fiir die Zusammenfiihrung der Segmente geladen. Fiir jede
Kachel-Region werden zusétzlich die relevanten Nachbarregionen (siehe 3.3) geladen
und mit allen Punkten in dieser Nachbarschaft (Merge-Neighbourhood) MNH C PC
ein lokaler kd-tree fiir die Zusammenfiihrung aufgebaut (siehe Abbildung 3.4 - roter
Bereich).

Im Prinzip wird fiir diese Punkte eine zweite Segmentierung mit Punkten aus benach-

(1) (2)

TOP LEFT TOP

(8) (0)
LEFT INNER

Abbildung 3.4: Relevante Punkte fiir das Zusammenfiihren liegen innerhalb der Nach-
barschaft

barten Kacheln durchgefiihrt. Fiir jeden, im Zusammenfiihrungs-Schritt noch nicht
prozessierten, Punkt p;, mit ¢ = 1,...,m im lokalen kd-tree wird dafiir wieder eine
Nachbarschaftssuche ausgefiihrt. Alle Punkte p, mit n = 1,...,m in der Nachbarschaft

werden mit dem Ausgangspunkt p; verglichen, wenn folgende Bedingungen erfiillt wer-
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den:
e Der Punkt p, ist noch nicht prozessiert.
e Die Punkte p; und p,, sind nicht im gleichen Segment.
e Die Segmente der Punkte p; und p,, besitzen noch kein Mapping zueinander.

Sind diese drei Bedingungen erfiillt, wird ein neues Mapping zwischen den beiden Seg-
menten erstellt, wenn zusétzlich das Segmentierungskriterium zwischen den Punkten
p; und p, erfiillt ist. Der genaue Ablauf der Zusammenfiithrung ist in Abbildung 3.5 zu
sehen.

Fiir die Zusammenfiihrung werden somit nur Punkte in den Arbeitsspeicher geladen
und prozessiert, die fiir das lokale Segmentierungskriterium der Nachbarschaft zweier
oder mehrerer Kacheln relevant sind. Liegen Punkte in den inneren Kachel-Regionen
(0), kann aufgrund der Nachbarschaftsbedingung (z.B. Suchradius) kein direkter Seg-
mentpartner in einer der benachbarten Kacheln liegen. Diese Punkte haben also keine
Relevanz fiir eine Zusammenfiihrung von benachbarten Kacheln. Das Gleiche gilt na-
tiirlich auch fiir Punkte in Randbereichen (1-8), wenn diese am Rand der Punktwolke
liegen und dabei keine benachbarten Kacheln haben.

Wird im Rahmen der Segmentierung eine minimale Segmentgrofe gefordert, kdnnen
alle Segmente, die ausschlieflich Punkte in einer inneren Kachel-Region besitzen und
die minimale Segmentgrofe nicht erfiillen, bereits in der Segmentierung verworfen wer-
den. Zu kleine Segmente, die zumindest teilweise in Randbereichen einer Kachel liegen
und dadurch Punkte (Kandidaten) fiir eine Zusammenfiihrung mit anderen Segmenten
beinhalten, miissen gespeichert werden. Nach der Zusammenfiihrung kénnen alle rest-
lichen Segmente, welche die minimale Segmentgréfe nicht erfiillen kénnen, verworfen.
Im Folgenden wird erklirt, wie das Mapping zwischen zusammengefiihrten Segmen-
ten verwaltet wird. Zum besseren Verstdndnis wird es zudem anhand eines Beispiels

demonstriert.

Mapping zwischen Segmenten Alle Segmente, die durch die Zusammenfiihrung

zu einem Segment vereint werden, sind in einem Mapping-Eintrag zusammengefasst.

Jeder Mapping-Eintrag in der Mapping-Liste beinhaltet also zwei oder mehr Segment-

IDs. Werden zwei Segmente zusammengefiihrt, ergeben sich drei mogliche Situationen:
a Hinzufiigen eines neuen Mapping-Eintrages

b Hinzufiigen einer Segment-ID zu einem bestehenden Mapping-Eintrag

¢ Zwei vorhandene Mapping-Eintriage zu einem verbinden
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Diese drei Fille werden im folgenden Beispiel erldutert.

Beispiel 2. In diesem Beispiel gehen wir davon aus, dass folgendes Mapping zwischen

Segmenten bereits existiert:

(35,17, 49, 38]

[19,25,1,9]

3,4, 15]
Die Zahlen in den Mapping-Eintragen stehen dabei fiir die Segment-IDs. Wir betrach-
ten in diesem Beispiel die oben erwidhnten Fille einer Zusammenfiihrung von zwei
Segmenten. Fall a tritt beispielsweise ein, wenn ein neues Mapping zwischen Segment

7 und Segment 13 erstellt werden soll. Weder fiir Segment 7, noch fiir Segment 13 sind

Eintrage in der Liste vorhanden, deshalb wird ein neuer Eintrag hinzugefiigt:
7,13

Wird ein neues Mapping zwischen Segment 25 und Segment 5 erstellt (Fall b), wird das
Segment 5 einfach zu dem bestehenden Mapping-Eintrag von Segment 25 hinzugefiigt:

[19,25,1,9, 5]

Wenn beide Segment-IDs bereits in unterschiedlichen Mapping-Eintridgen vorhanden
sind (Fall ¢), wie etwa bei einem Mapping von Segment 17 und Segment 3, werden

beide Eintrdage zu einem verbunden:
[35,17,49, 38, 3,4, 15]
Nach dem Zusammenfiihren der Segmente in den Fillen a-c lautet das Mapping also:

35, 17,49, 38,3, 4, 15]
19,25, 1,9, 5]
7,13]

Parallelisierungsmoglichkeiten Das Split-and-Merge Segmentierungskonzept er-
moglicht neben der parallelen Segmentierung auf den Kacheln auch im Vereinigungs-
vorgang eine Parallelisierung. Jede fiir die Zusammenfiihrung gewahlte Nachbarschaft
M N H kann hierbei unabhéngig von den anderen bearbeitet werden. Man kénnte, zum
Beispiel, jeweils fiir eine Kachel alle noch nicht prozessierten Merge-Nachbarschaften
(maximal 8) parallel laden und verarbeiten. Wichtig ist dabei, dass das Mapping zwi-
schen gleichen Segmenten abschliekend auf eine eindeutige Segment-ID iibergefiihrt

wird.
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( Segmente zusammenfihren )

Y

| Neue Liste fiir Mapping von Segmenten anlegen: M5 = {} |

Finished
Alle Kacheln im ODM durchlaufen

Y

Zusammenfuhrung
beendet

Alle Kachel-Regionen durchlaufen

Relevante Kachel-Regionen aus Nachbarschaftsbeziehung laden I

v

| Lokalen kd-tree mit allen relevanten Punkten aufbauen |

[teration aller Punkte
im lokalen kd-tree

Y

Finished

Ist Punkt p_i bereits
prozessiert?

Punkt p_i als prozessiert markieren

v

Liste mit benachbarten Punkten berechnen:
neighbour_points = getNeighbourPointsi{p_i)

Finished

lteration der Nachbarpunkte

Ist Punkt p_n bereits prozessiert? ODER
Sind beide Punkte p_i und p_n bereits im gleichen Segment? ODER
Sind die Punkte bereits in zueinander
gemappten Segmenten?

Segmentierungskriterium prifen:
| Kriterium(p_i) - Kriterium(p_n) | < Grenzwert

Mapping zwischen beiden Segmenten hinzufiigen

Abbildung 3.5: Zusammenfiihren der Segmente iiber Kachelgrenzen hinweg
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Mapping zwischen Segment S1 und Segment 52 speichern

sl

v

| Mapping-Liste MS mit zugeordneten Segmenten laden |

Alle Mapping-Eintrage ME i

_>

durchlaufen

Ist Segment S1 in ME_i
eingetragen?

Y

Mapping-Index MI_S1 ist i

Segment 51 bereits
gemapped?
MI_S1> -1

Segment 2 zu Mapping-Eintrag

Ist Segment S2 in ME_i
eingetragen?

Mapping-Index MI_S2 ist i

]

Wenn beide Segmente
bereits gemapped sind:
M_S1>-1und M_52 > -1

False

MI_51 hinzufigen

Segment 52 bereits
gemapped?
Ml 52> -1

Segment 2 zu Mapping-Eintrag

MI_S1 hinzufiigen

—

A

) < . . > ¢ Neuen Mapping-Eintrag
Mapping gespeichert [S1, 52] hinzufugen

Mapping Eintrége von MI_S2 zu
Mapping Eintragen von MI_S1 kopieren

Abbildung 3.6: Ablaufdiagramm fiir die Verwaltung der zusammengefiihrten Segmente
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3.4 Implementierung

Das Konzept wurde im Zuge dieser Arbeit in einer C++ Anwendung implementiert.
Das Programm setzt dabei in der Datenverwaltung auf die C++ API von OPALS.
In der Anwendung werden die Punkte mit OPALS Data Manager geladen. Die durch
die Segmentierung auf den Kacheln erhaltenen Segment-Objekte beinhalten jeweils ei-
ne Liste von zugehorigen Punkten. Dabei ist auch bekannt, in welcher Kachel-Region
ein Punkt eines Segmentes liegt. Die Punkte werden iiber ihre Punkt-ID aus dem
ODM identifiziert und verwaltet. Fiir jedes Segment kann dadurch einfach bestimmt
werden, ob und welche Punkte in einer Kachel-Region liegen. Dadurch kann bei der
Zusammenfiithrung schnell auf alle Segmentpunkte innerhalb einer Kachel-Region zuge-
griffen werden. Erst nach der Zusammenfiihrung der Segmente aus den verschiedenen
Kacheln wird durch das Segment-Mapping fiir jeden Punkt eine endgiiltige Segment-
ID bestimmt und diese vom ODM gespeichert. Dieser Schritt beinhaltet den einzigen
Schreibvorgang der Anwendung auf die Punktwolke.

Die Implementierung wird in der Arbeit auf Funktion und Laufzeit untersucht.
Die verwendeten Datensitze (Kapitel 4) und erzielten Ergebnisse (Kapitel 5) werden
in den folgenden Kapiteln der Arbeit erlautert. Fiir den zahlenméfigen Vergleich der

Ergebnisse werden folgende Statistiken berechnet:

e Anzahl der Segmente

Mittlere Segmentgrofe

Punkte in groftem Segment

Anzahl der zu kleinen Segmente

Anteil der Punkte in Segmenten

Die Laufzeit wird fiir folgende Berechnungsschritte gemessen:

e Segmentierung auf den Kacheln
e Anteil der Nachbarschaftssuche an der Segmentierung

e Zusammenfiihrung der Segmente aus benachbarten Kacheln

Fiir die visuelle Uberpriifung werden die Punktwolken in ein LAS-Dateiformat ex-
portiert. Fiir jede Segment-ID wird dabei ein zufilliger RGB-Farbwert bestimmt und
gespeichert.
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Test - Datensatze

Der Split-and-Merge-Ansatz fiir die Segmentierung von grofen Punktwolken wurde mit
unterschiedlichen Datensétzen auf Funktion und Laufzeit getestet. Die drei verwende-
ten Datensitze ring.las, Wien_aoi_ 05.laz und Niederrhein_ gebiel3.laz unterscheiden
sich wesentlich in der Punktanzahl und Punktdichte. Wahrend die kiinstlich generierte
Punktwolke in ring.laz nur 10000 Punkte besitzt und fiir den allgemeinen Funktionstest
der Segmentierung gedacht ist, besitzen die beiden anderen Datensétze eine viel gro-
fsere Anzahl an Punkten und sind damit fiir Laufzeittests geeignet. Die Testdatensétze
werden verwendet, um die Segmentierung mit verschiedenen Kachelgrofen, Nachbar-
schaftssuchen und Homogenitéatskriterien zu testen.

In diesem Kapitel werden die verwendeten Datensétze und deren Eigenschaften genauer

beschrieben.

LAS - Dateiformat Im der vorliegenden Arbeit werden ALS-Daten im LAS- bzw.
LAZ-Dateiformat in den OPALS Data Manager importiert. Dort wird die Punktwol-
ke verarbeitet und spiter wieder in ein LAS-Format exportiert. LAS ist ein binéres
Dateiformat zum Austausch von 3D Punktwolken. Im Gegensatz zu vielen proprieta-
ren Dateiformaten kann LAS einfach von unterschiedlichen Programmen ge6ffnet und
verarbeitet werden. Gegeniiber ASCII-Formaten bringt das bindre LAS-Dateiformat
einen Vorteil in Verarbeitungsgeschwindigkeit und Dateigréfse. Dadurch hat sich LAS
zu einem Standardformat fiir Punktwolken entwickelt. Die Open Source Anwendung
LASzip generiert aus der LAS-Datei eine verlustfrei komprimierte LAZ-Datei. Fiir De-

tails beziiglich dem LAS-Dateiformat wird auf die LAS-Spezifikation verwiesen. !

'http://asprs.org/a/society/committees/standards/LAS_1_4_r13.pdf
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4.1 Testpunktwolke - Ring

Fiir die Uberpriifung des Segmentierungsverfahrens mit mehreren Kacheln wurde ein
einfacher Testdatensatz generiert. Die Test-Punktwolke ring.las besteht aus 3 Teilbe-
reichen - einem inneren kreisformigen Bereich, einem ringférmigen und dem Randbe-
reich. Das Ringsegment (z = 1) liegt dabei einen Meter oberhalb der anderen Bereiche
(z = 0). Die Punkte in diesem Datensatz besitzen keine zusétzlichen Attribute. Eine
Segmentierung dieser Punktwolke kann deshalb nur anhand von rdumlichen Homoge-

nititskriterien erfolgen.

Dateiname ring.las

Punktanzahl 10000

Punktdichte [pt/m?] | 1.02
X-Ausdehnung [m| | 099
Y-Ausdehnung [m| |0 — 99
Z-Ausdehnung |m| |0 -1

Tabelle 4.1: Testdatensatz ring.las

Abbildung 4.1: Testdatensatz ring.las, Farbwerte hohenkodiert
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4.2 Testgebiet Wien

Um die Segmentierung neben unterschiedlichen Kachelgréfsen auch mit unterschiedli-
chen Homogenitatskriterien zu testen, wird ein ALS-Datensatz im Wiener Stadtgebiet
verwendet. Der Datensatz Wien aoi_ 05.laz wurde im Rahmen einer im Winter und
Friithjahr 2006/07 durchgefiihrten Befliegung aufgenommen. Dabei wurde ein RIEGL
LMS-Q560 Full-Waveform Laserscanner verwendet. Die Aufnahme-FlughShe betrug
etwa 500 m und lieferte eine Punktwolke mit einer mittleren Punktdichte von 15-20
Punkten pro m?2. In Tabelle 4.2 sind die Eigenschaften des verwendeten Testdatensatzes

zu sehen. [Rutzinger u. a., 2008, vgl.]

Dateiname Wien aoi_05.1az

Punktanzahl 354883

Punktdichte [pt/m?] | 35.49

Koordinatensystem | MGI / Austria GK East (EPSG:31256)
X-Ausdehnung [m] | -2800.00 — -2700.00

Y-Ausdehnung [m]| | 340950.00 — 341050.00

Z-Ausdehnung [m| | 78.25 — 135.37

Tabelle 4.2: Testdatensatz Wien aoi_05.laz

Abbildung 4.2: Testdatensatz Wien aoi_05.laz, Farbwerte hohenkodiert
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4.3 Testgebiet Niederrhein

Der dritte verwendete Testdatensatz wurde in der Nédhe von Diisseldorf aufgenom-
men. Das Testgebiet liegt im Naturschutzgebiet Zonser Grind am Rhein und beinhal-
tet neben Wasserflichen iiberwiegend Vegetation und nur wenige kleine Gebaude. Der
Datensatz wurde im Rahmen einer Befliegung aus etwa 600 m FlughShe mit einem
Riegl LMS-Q560 Laserscanner aufgenommen. Die Punktdichte dieser Aufnahme liegt
bei etwa 6 Punkten pro m? und ist damit deutlich niedriger als jene vom Datensatz
Wien_aoi_ 05.laz. Durch die viel geringere Punktdichte im Bereich der Wasserfliche
des Rheins ergibt sich eine mittlere Punktdichte von 0.31 Punkten pro m? iiber den
gesamten Datensatz. Die geringe Punktdichte muss bei der Wahl der Segmentierung
beachtet werden. [Waldhauser u. a., 2014, vgl.|

Dateiname Niederrhein gebiet3.laz

Punktanzahl 2433807

Punktdichte [pt/m?] | 0.31

Koordinatensystem | WGS 84 / UTM zone 32N (EPSG:32632)
X-Ausdehnung [m| | 349496.00 — 350068.99

Y-Ausdehnung [m| | 5668773.00 — 5669427.00

Z-Ausdehnung [m| | -294.734 — 529.992

Tabelle 4.3: Testdatensatz Niederrhein gebiet3.1az

Abbildung 4.3: Testdatensatz Niederrhein gebiet3.laz, Farbwerte hohenkodiert
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Kapitel 5
Test - Ergebnisse

In diesem Kapitel werden Laufzeit und Segmentierungsergebnis bei unterschiedlichen
Anwendungsfillen untersucht. Wir erwarten dabei, dass unterschiedliche Kachelgrofen
keinen Einfluss auf die Ergebnisse haben und deshalb die gleichen Ergebnisse hinsicht-
lich Segmentierung und Laufzeit erzielt werden kdnnen. Nur dann kann dieses Konzept
auch in der Praxis angewendet werden. Zusétzlich wird die Laufzeit bei unterschiedli-
chen Nachbarschaftssuchen untersucht und der Einfluss verschiedener Segmentierungs-
kriterien auf die Segmentierungsdauer bestimmt. Diese Arbeit beschéftigt sich jedoch
nicht mit der Suche nach optimalen Segmentierungskriterien im Bezug auf das Seg-
mentierungsergebnis.

Fiir alle Berechnungen in diesem Kapitel wird eine minimale Segmentgrofe von 50
Punkten definiert. Alle Segmente, die weniger als 50 Punkte beinhalten, werden nicht

gespeichert und deshalb in den Abbildungen nicht angezeigt.

5.1 Segmentierungsergebnisse

5.1.1 Einfluss - Kachelgrofien

Testdatensatz ring.las Auf dem kiinstlich generierten Testdatensatz ring.las wird

eine Segmentierung mit folgenden Einstellungen getestet:
e Nachbarschafts-Suche: Kugel mit 1 m Radius
e Kriterium: Segmentierung nach z-Koordinaten, Grenzwert 0.01 m

Abbildung 5.1 zeigt die Segmente vor der Zusammenfiihrung der Kacheln. In dieser Ab-
bildung sind die Kachelgrenzen sehr gut zu sehen, da die Segmente aus den einzelnen

Kacheln an den Kachelgrenzen abgeschnitten sind. Man sieht sehr gut, dass dadurch
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bei abnehmender Kachelgrofe die Anzahl der Segmente zunimmt.

Abbildung 5.1: Segmentierter Testdatensatz ring.las, Kachelgrofen 10m, 50m, vor Zu-

sammenfiihrung

In Abbildung 5.2 sind die zusammengefiihrten Segmente bei unterschiedlichen Ka-

chelgrofen zu sehen. Die Ergebnisse sind dabei auf allen Datensitzen gleich. Die Seg-

mentierung liefert also, unabhéngig von der Kachelgrofe, die erwarteten, gleichen Seg-

mente. Die unterschiedlichen Farben fiir die Segmente entstehen durch eine zu-

fallige Berechnung der Farbpalette. Diese fiithrt auch in den weiteren Abbildungen zu

unterschiedlichen Farbwerten fiir die Segmente. In Tabelle 5.1 sind einige Eigenschaften

der Segmentierungsergebnisse bei unterschiedlichen Kachelgrofen zu sehen.

Dateiname Anz. Kachel- Anz. Segmente | Segmente | Mittlere Groftes
Punkte | grofe [m] | Kacheln | vor Merge | Final Segmentgr. | Segment
ring 10m.odm 10000 10 100 140 3 3333.33 6159
ring _50m.odm 10000 50 4 12 3 3333.33 6159
ring _noTtling.odm | 10000 - 1 3 3 3333.33 6159

Tabelle 5.1: Einfluss der Kachelgrofe auf Segmente in ring.las

40



KAPITEL 5. TEST - ERGEBNISSE

Abbildung 5.2: Segmentierter Testdatensatz ring.las, Kachelgrofen 10m, 50m und Seg-
mentierung ohne Tiling - nach Zusammenfiihrung

Testdatensatz Wien aoi_05.laz Da die synthetischen Daten in ring.las den tat-
sichlichen Punktwolken von Laserscannern nicht sehr dhnlich sind (z. B. grofe Unter-
schiede in Punktmenge und Punktdichte), werden die Segmentierungsergebnisse auch
anhand eines grofseren ALS-Datensatzes auf Gleichheit iiberpriift. Die Ergebnisse in

Abbildung 5.3 und Tabelle 5.2 zeigen eine Segmentierung mit folgendem Kriterium:
\pi.NormalZ — p;. NormalZ| < 0.01

Das heifst, dass zwei benachbarte Punkte, die nicht im gleichen Segment liegen, sich in
der z-Komponente des Normalvektors um mindestens 1 cm unterscheiden. Die Nach-
barschaftssuche erfolgt, wie auch zuvor, innerhalb einer Kugel mit einem Suchradius

von 1 Meter.

Dateiname Anz. Kachel- Anz. Segmente | Segmente | Mittlere Grofstes
Punkte | grofe [m] | Kacheln | vor Merge | Final Segmentgr. | Segment
Wien 10m.odm 354883 10 120 27446 79 3247.32 212012
Wien_25m.odm 354883 | 25 24 14002 79 3247.32 212012
Wien 50m.odm 354883 | 50 8 6028 79 3247.32 212012
Wien_T75m.odm 354883 | 75 6 5973 79 3247.32 212012
Wien 100m.odm 354883 100 4 2746 79 3247.32 212012
Wien _noTiling.odm | 354883 | - 1 79 79 3247.32 212012

Tabelle 5.2: Einfluss der Kachelgrofe auf Segmente in Wien aoi_ 05.1az
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Abbildung 5.3: Vergleich der Segmentierungsergebnisse bei unterschiedlichen Kachel-
groken (25 m, 50 m und ohne Tiling) vor und nach dem Zusammenfiihren
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5.1.2 Einfluss - Wahl der Nachbarschaftssuche

Die Nachbarschaftssuche sollte fiir die Segmentierung auf jeden Fall so gewdhlt werden,
dass in allen Bereichen des Datensatzes geniigend Punkte innerhalb der Nachbarschaft
liegen. Wird die Nachbarschaft jedoch zu grofs gew#hlt, werden auch Segmente ver-
kniipft, die weit von einander entfernt liegen. Wenn fiir den Datensatz ring.las beispiels-
weise ein zu grofer Suchradius gewédhlt wird, werden das innere Kreissegment und das
Randsegment aufgrund der gleichen Hohe (2 = 0) zu einem Segment zusammengefiihrt
(Abbildung 5.4), obwohl sie rdumlich durch das Ringsegment getrennt sind. Allgemein
kann man sagen, dass jede unterschiedliche Nachbarschaftssuche unterschiedliche Punk-
te fiir die Segmentierung zuriickliefert und dadurch auch das Segmentierungsergebnis
verdndern kann. Die nicht-symmetrische k-nearest-neighbours-Suche wird dabei auch
bei unterschiedlichen Ausgangspunkten der Segmentierung unterschiedliche Ergebnisse
liefern (siehe Kapitel 3.1 - Nachbarschaftssuche).

Fiir das entworfene Konzept fiir die Berechnung in Kacheln gilt zusdtzlich, dass der
Suchradius maximal die halbe Grofe der Kachel haben kann. Dann wiirden die Randbe-
reiche die gesamte Kachel abdecken und keine innere Region existieren. In den iiblichen
Fallen macht es aber ohnehin keinen Sinn, so grofse Suchradien bzw. so kleine Kachel-

grofen zu wihlen.

Abbildung 5.4: Radius fiir Nachbarschaftssuche R=30m, Links vor Zusammenfiihrung,
Rechts nach Zusammenfiihrung

5.1.3 Einfluss - Homogenitatskriterium

Schon aus der Definition der Segmentierung geht klar hervor, dass das Homogenitéts-
kriterium der entscheidende Parameter fiir das Ergebnis der Segmentierung ist. Das Ho-

mogenititskriterium bestimmt, anhand welcher Eigenschaften die Segmente getrennt
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oder vereint werden. Bei einem grofsen Grenzwert ¢ im Homogenitatskriterium wird
ein Punkt aus der Nachbarschaft eher zum Segment hinzugefiigt, als bei einem kleinen
Grenzwert. Die Ergebnisse in Tabelle 5.3 bestéitigen dies und zeigen, dass ein grofser
Grenzwert € zu groferen Segmenten und ein kleiner Grenzwert zu kleineren Segmenten
fiihrt. Die Segmentierung wurde durchgefiihrt auf dem Datensatz Wien aoi 05.laz
mit einer Kachelgrofe von 50 Metern. Die gewéhlten Grenzwerte sind 0.001 m, 0.01 m,

0.1 m und 1.0 m fiir das bereits zuvor verwendete Attribut NormalZ.

Homogenitatskriterium Segmente Punkte in | Mittlere Groktes
Final Segmenten | Segment- Segment
grofse
Differenz in NormalZ < 0.001 | 57 62.9% 3914.35 188386
Differenz in NormalZ < 0.01 71 85.3% 4261.82 279452
Differenz in NormalZ < 0.1 4 97.5% 86483.8 340387
Differenz in NormalZ < 1.0 1 97.8% 347050 347050

Tabelle 5.3: Einfluss des Grenzwertes im Homogenitétskriterium auf die Segmentie-
rungsergebnisse in Wien aoi_05.laz, bei einer Kachelgrofe von 50 m

Man sieht, dass die mittlere Segmentgrofe, sowie die Punktanzahl im grofiten Seg-
ment, mit der Grofe des Grenzwertes stark zunimmt. Auf der anderen Seite, nimmt
die Anzahl der Segmente mit grober werdenden Grenzwerten ab. Dabei ist auffillig,
dass bei ganz kleinen Grenzwerten durch eine festgelegte minimale Segmentgrofe (z.B.
mindestens 50 Punkte) die Anzahl der Segmente auch wieder abnimmt. Je kleiner die
Grenzwerte gewahlt werden, umso mehr Segmente kdnnen die minimale Segmentgrofe
nicht erfiillen. Deshalb nimmt die Anzahl der Segmente ab und infolgedessen auch der
Anteil der Punkte, die in Segmenten liegen.

Die folgenden Abbildungen zeigen Vergleiche von Ergebnissen auf einem kleinen
Ausschnitt aus Wien_aoi_ 05.laz bei unterschiedlichen Grenzwerten mit dem Homo-

genitatskriterium
|p;.Normalvektor e p,.Normalvektor| > ¢

Als Grenzwerte werden 0.9 (=26deg), 0.95 (=18deg) und 0.99 (=8deg) verwendet.
Der verwendete Suchradius ist 1 m bei 3D-Suche.

Die Ergebnisse zeigen dabei, dass bei einem niedrigeren Grenzwert (= grofserer Winkel
zwischen Normalvektoren) der Anteil der Punkte in Segmenten grofer ist. Die Punk-
te werden dabei eher zu groferen Segmenten zusammengefasst. Viele Objekte fallen

dadurch beispielsweise in das Bodensegment. Bei 8 deg Differenz zwischen Normal-
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Abbildung 5.5: Vergleich der Segmentierungsergebnisse bei unterschiedlichen Grenz-
werten (0.9, 0.95, 0.99) fiir das Homogenitétskriterium
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vektoren benachbarter Punkte (unteres Bild) werden die Objekte (z.B. Décher) eher
in eigene Segmente unterteilt. Dabei konnen einige Objekte (z.B. Badume und Stréu-
cher) jedoch die minimale Segmentgrofe nicht erfiillen, da sie in viele kleine Segmente
aufgeteilt werden. Der Baum am rechten Rand beispielsweise féllt dadurch aus der
segmentierten Punktwolke.

Ein Problem des lokalen Homogenitétskriteriums kann ebenfalls am Beispiel des Bau-
mes am rechten Rand erkannt werden. Wird das Homogenitétskriterium nur zwischen
zwei Punkten aus benachbarten Segmenten erfiillt, so werden diese Segmente bereits zu
einem Segment zusammengefasst. Zwei Segmente konnen also bereits durch eine kleine
Briicke zu einem Segment verbunden werden. Der Baum am rechten Rand wird im
mittleren Bild dadurch mit dem Dachsegment verbunden. Ein zusétzliches Kriterium

konnte diese Segmente auftrennen.
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5.2 Laufzeitanalyse

Das Konzept fiir die Segmentierung von grofen Punktwolken basiert auf der Annahme,
dass keine signifikanten Laufzeitunterschiede zwischen der Segmentierung des gesamten
Datensatzes und der verteilten Segmentierung auftreten. Die Laufzeit-Tests wurden auf

einem herkémmlichen Business-Notebook mit folgenden Spezifikationen durchgefiihrt:
e Prozessor: Intel® Core™ " i5 CPU (M560 @ 2.67 GHz)
e Arbeitsspeicher: 4 GB RAM
e Betriebssystem: Windows 8.1 Pro, 64-Bit

Obwohl der Prozessor eine parallele Ausfiilhrung der Segmentierung auf 4 Threads er-
moglichen wiirde, wurden die Tests in einem Thread ausgefiihrt. Eine Parallelisierung
konnte sowohl die Segmentierung, als auch die Zusammenfiihrung erheblich beschleu-
nigen. In dieser Arbeit sind wir jedoch am Verhéltnis der Laufzeiten von verschiedenen
Konfiguration interessiert. Da die Segmentierung mit dem entwickelten Verfahren ohne
Tiling nicht parallelisiert werden kann, wurde die M6glichkeit zur Parallelisierung auch

bei allen weiteren Laufzeittests nicht genutzt, um den direkten Vergleich zu erreichen.

5.2.1 Einfluss - Kachelgrofien

In diesem Abschnitt werden die Laufzeiten der Segmentierung fiir unterschiedliche Ka-
chelgréfen miteinander verglichen.

Die Ergebnisse fiir den Datensatz Wien aoi_05.laz sind in Tabelle 5.5, sowie in den
Abbildungen 5.6 und 5.7 zu sehen. Jene fiir den deutlich grékeren Datensatz Nie-
derrhein_ gebiet3.laz sind in Tabelle 5.6 und in den Abbildungen 5.8 und 5.9. Die

Segmentierung wurde mit folgenden Einstellungen durchgefiihrt:

Wien_aoi_05.laz | Niederrhein_gebiet3.laz
Homogenitéatskriterium | NormalZ z-Koordinate
Grenzwert 0.01 0.1
Nachbarschaftssuche Kugel (3D) Kugel (3D)
Suchradius 1 m 1m

Tabelle 5.4: Segmentierungseinstellungen fiir Laufzeittests
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Dateiname Anz. ¢ Punkte | Laufzeit Anteil Laufzeit Laufzeit
Kacheln | pro Segmen- | Nachbar- Zusammen- | Gesamt
Kachel tierung schaftssuche | fithrung [s]
s 5 s
Wien _10m.odm 120 2957.36 7 30 93 170
Wien _25m.odm 24 14786.79 | 84 46 27 111
Wien_50m.odm 8 44360.38 87 44 10 97
Wien_75m.odm 6 59147.17 | 90 37 14 104
Wien_100m.odm 4 88720.75 || 91 42 5 96
Wien _noTiling.odm | 1 354883.00 || 90 41 - 90

Tabelle 5.5: Einfluss der

en_aoi_05.laz

Kachelgrofe auf die Laufzeit der Segmentierung in Wi-

180

Laufzeit [5]

Abbildung 5.6: Laufzeitvergleich,

Wien aoi_05.1az
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Abbildung 5.7: Anteil der Nachbarschaftssuche an der Laufzeit der Segmentierung,

Wien aoi_05.1az
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Dateiname Anz. ¢ Punkte | Laufzeit Anteil Laufzeit Laufzeit

Kacheln | pro Segmen- | Nachbar- Zusammen- | Gesamt

Kachel tierung schaftssuche | fiihrung [s]
[s] [s] [s]

Niederrhein__75m.odm | 90 27042.30 1309 576 1075 2384
Niederrhein_100m.odm || 56 43460.84 1234 534 775 2009
Niederrhein 125m.odm || 36 67605.75 1310 614 206 1816
Niederrhein_150m.odm | 30 81126.90 | 1317 594 559 1876
Niederrhein 200m.odm | 20 121690.35 || 1259 578 402 1661
Niederrhein_250m.odm | 12 202817.25 || 1316 561 212 1528

Tabelle 5.6: Einfluss der Kachelgrofe auf die Laufzeit der Segmentierung in Nieder-
rhein gebiet3.laz

Laufzeit [5]
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Abbildung 5.8: Laufzeitvergleich, Segmentierung bei unterschiedlichen Kachelgrofen,
Niederrhein gebiet3.laz
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Abbildung 5.9: Anteil der Nachbarschaftssuche an der Laufzeit der Segmentierung,
Niederrhein gebiet3.laz
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Laufzeit - Segmentierung Wie in den vorherigen Abbildungen zu sehen ist, haben
unterschiedliche Kachelgrofsen bei sinnvoller Wahl keinen grofsen Einfluss auf die Seg-
mentierung der Punktwolke. Die reine Segmentierungslaufzeit auf den Kacheln nimmt
sogar leicht ab, je kleiner die Teilpunktwolke ist. Der Grund dafiir ist, dass die Di-
mensionen der Variablen (z.B. Seed Queue), welche die Segmente im Region Growing
verwalten, kleiner bleiben, da weniger Punkte in der Teilpunktwolke liegen.

Wie zu erwarten war, haben die Kachelgrofen bei sinnvoller Wahl auch keinen ent-
scheidenden Einfluss auf die gesamte Dauer der Nachbarschaftssuchen im kd-tree. Die
Punktdichte und die Anzahl der Punkte in einer Nachbarschaft bleibt ja fiir den Grof-
teil der Punkte unverdndert. In dieser Laufzeitanalyse zeigt sich, dass im Allgemeinen
der Anteil der Nachbarschaftssuche an der Segmentierungsdauer bei 40 - 50% liegt.
Was jedoch auffillt ist, dass bei sehr kleinen Kacheln (z.B. 10m) die Nachbarschafts-
suche schneller ist. Durch die kleineren Kacheln erhoht sich die Anzahl der Punkte,
die an einer Kachelgrenze liegen. Fiir diese Punkte liefert die Nachbarschaftssuche -
weil die Nachbarn abgeschnitten sind - weniger Punkte zuriick und benétigt dafiir
weniger Laufzeit. Dieser fiir die Segmentierung positive Effekt beeinflusst jedoch die

Zusammenfithrung negativ.

Laufzeit - Zusammenfiihrung In den Abbildungen 5.6 und 5.8 ist ein deutlicher
Laufzeitunterschied bei der Zusammenfiihrung der Segmente mit unterschiedlichen Ka-
chelgrofen zu sehen. Die Laufzeit nimmt dabei linear mit der Kachelgrofte ab. Der Aus-
reifser bei Wien 75m.odm kann durch eine schlechte Wahl der Kachelung begriindet
werden. Der Grund fiir die langere Dauer der Zusammenfiihrung bei kleineren Kacheln
ist, dass die Anzahl der Segmente und die Anzahl der Punkte, die fiir den Zusam-
menfiithrungsschritt in Frage kommen, grofser werden. Zum einen liegt es daran, dass
Segmente durch die kleineren Kacheln in kleinere Teilsegmente getrennt werden, zum
anderen aber hauptsichlich daran, dass bei kleineren Kacheln die relevante Nachbar-
schaftsflache fiir die Zusammenfiihrung grofer wird. Eine grofiere Nachbarschaftsfliche
bedeutet wiederum, dass mehr Punkte an der Zusammenfiihrung beteiligt sind. Logi-
scherweise dauert die Berechnung fiir eine grofsere Anzahl von Punkten lédnger.

Die Abschitzung des Einflusses der Kachelgrofe auf die Zusammenfiihrung erfolgt

anhand eines kurzen Beispieles.

Beispiel 3. Fiir das Beispiel nehmen wir folgende Konfigurationen fiir den Vergleich

an:
a Segmentierung mit 10 m Kacheln und 1 m Radius fiir Nachbarschaftssuche

b Segmentierung mit 50 m Kacheln und 1 m Radius fiir Nachbarschaftssuche

50



KAPITEL 5. TEST - ERGEBNISSE

Bei beiden Segmentierungen liegen jeweils jene Punkte, die bis zu einem Meter
von den jeweiligen Kachelrdndern entfernt liegen, in den fiir die Zusammenfiihrung
relevanten Bereichen. Bei einer 10x10 Meter Kachel liegen somit 36 m?2, also 36% der
Kachel in der Nachbarschaftsregion. Bei einer 50x50 Meter Kachel liegen hingegen nur
7.8% der Kachel (196 m?) in der Nachbarschaftsregion. Es sind also bei Konfiguration

a etwa 5 mal so viele Punkte in der Zusammenfiihrung involviert.

Die Nachbarschaftsbereiche fiir die in diesem Beispiel verwendeten Einstellungen
werden in Abbildung 5.10 dargestellt. Die Farbwerte in den Abbildungen sind Resultate

aus unterschiedlichen Segmentierungen.

Abbildung 5.10: Vergleich der Nachbarschaftsregionen fiir die Zusammenfiihrung bei
10 m (re) und 50 m (li) Kacheln mit 1 m Radius

5.2.2 Einfluss - Wahl der Nachbarschaftssuche

Es gibt bei der Segmentierung verschiedene Moglichkeiten, wie die Nachbarschaftssuche
durchgefiihrt werden soll. In diesem Abschnitt werden drei implementierte Suchmetho-
den - kNN (k-nearest Neighbours), Radius 3D (Kugel), Radius 2D (Zylinder) - auf
Laufzeit getestet. Die kNN-Suche wird mit 10, 20, 40 und 60 Nachbarn ausgefiihrt.
Die anderen beiden Suchen werden mit verschiedenen Suchradien (1 m und 2 m) ge-
testet. Die Segmentierung wird auf dem Datensatz Wien aoi_ 05 50m.odm mit 50 m

Kacheln mit dem bereits zuvor verwendeten Homogenitatskriterium
\pi.NormalZ — p;.NormalZ| < 0.01

ausgefiihrt.
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Nachbarschaftssuche Segmente|| Laufzeit Anteil Laufzeit Laufzeit
Final Segmen- | Nachbar- Zusammen- | Gesamt
tierung schaftssuche || fithrung [s]
[s] [s] [s]
kNN mit 10 Nachbarn *) | 117 18 8 16 34
kNN mit 20 Nachbarn *) | 56 30 17 30 60
kNN mit 40 Nachbarn *) | 49 57 31 25 82
kNN mit 60 Nachbarn *) | 34 84 42 35 119
Kugel mit r = 1 m 79 87 44 10 97
Zylinder mit r = 1 m 48 144 63 14 158
Kugel mit r = 2 m 71 350 142 90 440
Zylinder mit r = 2 m 31 002 200 107 609

Tabelle 5.7: Einfluss der Nachbarschaftssuche auf die Laufzeit der Segmentierung in
Wien aoi_05.1az, bei einer Kachelgréfse von 50 m
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Abbildung 5.11: Vergleich der Laufzeit bei unterschiedlichen Nachbarschaftssuchen,
Wien aoi_ 05.1az, Kachelgrofe 50 m
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Die Ergebnisse in Tabelle 5.7 und Abbildung 5.11 zeigen, dass die Laufzeit sehr
stark von der gewihlten Nachbarschaftssuche abhingt. Dabei kann festgehalten wer-
den, dass die kNN-Suche die schnellste Segmentierung erméglicht, da die k nichsten
Punkte im kd-tree schnell gefunden werden kénnen. (*) Die kNN-Suche ist jedoch kei-
ne symmetrische Nachbarschaftssuche. Das heifst, dass eine mehrmalige Segmentierung
mit kNN-Suche auf einem Datensatz nicht immer die gleichen Ergebnisse liefern muss.
Ein weiterer Nachteil der kNN-Suche ist, dass fiir die Zusammenfiihrung die Grofe
der Nachbarschaftsregion abgeschitzt werden muss. Wird diese Region zu klein ab-
geschiitzt, kann es zu Problemen bei der Zusammenfiihrung kommen (z.B. Segmente
werden nicht zusammengefiihrt). Wird diese Region zu grofs abgeschitzt, erhoht sich
die Laufzeit der Zusammenfiihrung.

Weiters sieht man in den Ergebnissen, dass die Segmentierungsdauer mit der Anzahl
der Punkte, die bei der Nachbarschaftssuche zuriickgeliefert werden, zunimmt. Um
die Geschwindigkeit der Segmentierung zu optimieren, soll also eine moglichst klei-
ne Nachbarschaft gewdhlt werden. Damit die Segmentierung jedoch sinnvolle Ergeb-
nisse liefern kann, ist eine gewisse Grofke fiir die Nachbarschaft notwendig. Die 2D-
Radius-Suche sucht ausgehend von einem Punkt alle Punkte, die in einem Zylinder
mit Radius r und Hohe z liegen. Die Hohe des Zylinders entspricht dabei der gesamten
Hohe der Punktwolke (2 min - z_maz). Es werden also alle Punkte zuriickgegeben,
die in die XY-Ebene projiziert einen Abstand von maximal r haben. Die 2D-Radius-
Nachbarschaftssuche liefert also immer eine Ubermenge der 3D-Radius-Suche, welche
die Punkte in einer Kugel im Raum zuriickliefert. Wenn man den Anteil der Nachbar-
schaftssuche an der Segmentierungslaufzeit auf den Kacheln betrachtet, sieht man, dass

dieser unabhangig von der gewéhlten Suchmethode etwa 50% der Laufzeit betragt.

5.2.3 Einfluss - Homogenitatskriterium

Da das Homogenitatskriterium keinen direkten Bezug zu einer laufzeitintensiven Be-
rechnung aufweist, kann der Einfluss auf die Laufzeit der Segmentierung schwer quanti-
fiziert werden. Im Folgenden wird zur Uberpriifung des Einflusses die Laufzeit der Seg-
mentierung mit verschiedenen Grenzwerten fiir das Homogenitatskritierum bestimmt.
Wie bereits zuvor wird wieder der Datensatz Wien aoi_ 05 50m.odm verwendet. Der

Datensatz ist in 50x50m Kacheln geteilt. Als Homogenitétskriterium wird wieder
|p;. NormalZ — p;.NormalZ| < e

verwendet. Auch fiir die Laufzeittests werden fiir den Grenzwert e die Werte 0.001 m,

0.01 m, 0.1 m und 1.0 m verwendet werden.

53



KAPITEL 5. TEST - ERGEBNISSE

Homogenitatskriterium Segmente | Punkte in | Segmente | Laufzeit Laufzeit Laufzeit
Final Segmenten| vor Merge | Segmen- | Zusammen-| Gesamt
tierung fithrung [s]
ls] [s]
Diff. in NormalZ < 0.001 | 57 62.9% 15554 329 128 457
Diff. in NormalZ < 0.01 | 71 85.3% 5748 343 80 423
Diff. in NormalZ < 0.1 4 97.5% 1719 340 64 404
Diff. in NormalZ < 1.0 1 97.8% 1509 311 64 375

Tabelle 5.8: Einfluss von Homogenitatskriterien auf die Laufzeit der Segmentierung in
Wien aoi_05.1az, bei einer Kachelgréfse von 50 m
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Abbildung 5.12: Vergleich der Laufzeit bei unterschiedlichen Homogenitétskriterien,
Wien aoi_ 05.1az, Kachelgrofe 50 m

Die Laufzeitergebnisse in Abbildung 5.12 und Tabelle 5.8 zeigen, dass die Segmen-
tierungsdauer auf den Kacheln von den Kriterien kaum beeinflusst wird. Bei der Zusam-
menfiihrung der Segmente sind jedoch trotz gleicher Kacheln Laufzeitunterschiede zu
erkennen. Der Grund dafiir ist, dass je kleiner die Grenzwerte fiir die Homogenitéat sind,
umso mehr kleine Segmente (z.T. Einzelpunktsegmente) fiir die Zusammenfithrung in

Frage kommen. Bei der Zusammenfiihrung miissen also mehr Segmente verglichen und
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zusammengefiihrt werden. Viele dieser kleinen Segmente sind auch nach der Zusam-
menfithrung der Kacheln kleiner als die fiir die Tests definierte minimale Segmentgrofe
von 50 Punkten. Diese Segmente miissen also im Zusammenfiihrungsschritt verwendet
werden, da sie Teil von groferen Segmenten sein konnten, werden aber anschliefend in

vielen Féllen als zu kleine Segmente verworfen.
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Kapitel 6
Zusammenfassung und Ausblick

Wie die Ergebnisse zeigen, liefert das entwickelte Konzept bei unterschiedlichen Ka-
chelgréfen nach Segmentierung und Zusammenfiihrung die gleichen Segmente. Die Seg-
mentierungsergebnisse hingen somit, wie bei einer Segmentierung mit Region Growing

iiblich, nur ab von:
e Homogenititskriterium P(p;, p;)
e Nachbarschaftssuche N H(p;)

Zusétzlich hingen die Ergebnisse auch von einer definierten minimalen Segment-
groke ab. Dieser Einfluss wurde im Rahmen der Arbeit jedoch nicht untersucht.

Wie die Laufzeitanalyse zeigt, kann die Berechnungsdauer sowohl bei der Segmen-
tierung, als auch bei der Zusammenfiithrung, bei einer schlechten Wahl der Segmen-
tierungsparameter stark ansteigen. Die Effizienz der Methode ist also von folgenden

Parametern abhingig:
e Kachelgrofe
e Wahl der Nachbarschaftssuche
e ( Wahl des Homogenitéatskriteriums )

Eine sinnvolle Wahl der Kachelgrofse ist notwendig um die Laufzeit fiir die Zu-
sammenfiihrung gering zu halten. Wahrend die Segmentierungsdauer nicht beeinflusst
wird, kann die Berechnungsdauer der Zusammenfiihrung bei sehr kleinen Kacheln re-
lativ grof werden. Da die Fléche der Merge-Nachbarschaft linear mit der Kachelanzahl
zunimmt, nimmt auch die Laufzeit fiir die Zusammenfiihrung mit der Kachelanzahl
linear zu.

Eine geeignete Nachbarschaftssuche kann zuséitzlich sowohl die Segmentierungszeit, als

auch die Dauer der Zusammenfiihrung reduzieren. Der bei der Nachbarschaftssuche
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entscheidende Faktor ist die Anzahl der Punkte, welche in der Nachbarschaft liegen.
Die Dauer der Berechnungen von Segmentierung und Zusammenfiithrung steigt mit ei-
ner groferen Anzahl an Nachbar-Punkten.

Das Homogenitétskriterium hat keinen Einfluss auf die Segmentierungsdauer der Ka-
cheln. Bei einer sinnvollen Wahl des Homogenitatskriteriums ist auch der Einfluss auf
die Zusammenfiihrung gering. Wenn durch die Wahl des Homogenitatskriteriums sehr
viele kleine Segmente entstehen, hat dies negative Auswirkungen auf die Berechnungs-

dauer.

Ein Ausblick zeigt Entwicklungsmoglichkeiten in einigen Bereichen. Ein weiterer
Schritt fiir die Optimierung der Laufzeit des Verfahrens wére dabei, einen sinnvollen
Wertebereich fiir die Parameter automatisch abzuschétzen und den Benutzer gegebe-
nenfalls darauf hinzuweisen.

Zudem bietet das Konzept fiir eine schnellere Berechnung die Moglichkeiten der Paral-
lelisierung. Sowohl die Segmentierung auf den Kacheln, als auch die Zusammenfiihrung
konnen auf mehrere Threads verteilt berechnet werden. Abhéngig von der Anzahl der
parallelen Prozesse kann die Laufzeit reduziert werden. Im optimalen Fall konnte zum
Beispiel eine Berechnung der Segmentierung mit vier parallelen Threads die Laufzeit
auf ein Viertel reduzieren. Grundsétzlich ist zu erwarten, dass der Prozess aufgrund
des Konzepts sehr gut skaliert, was mit Laufzeittests entsprechend evaluiert werden
muss.

Das vorgestellte Konzept baut auf einer regelméfigen Kachelung auf. Grundsétzlich
kann dieses Konzept auch auf Quadtree-Strukturen angepasst werden. Dazu muss die
Nachbarschaftsbeziehung in der Zusammenfiihrung {iberarbeitet werden.

Die aktuelle Implementierung der Segmentierung liefert fiir jeden Punkt eine Segment-
ID beziehungsweise eine einfache Statistik iiber die Punktanzahl pro Segment. Fiir
aufbauende Prozessierungen kénnen zusétzliche Segment-Statistiken von Interesse sein.
Beispielsweise konnen Umrandungen (minimale Bounding-Box, Alpha-Shape, etc.) oder
Attributstatistiken aller Punkte im Segment zu einem besseren Verstéindnis der Daten
beitragen. Diese Reprisentation bringt einen Ubergang vom Einzelpunkt zu Objekten.
Diese berechneten Objekte konnen wiederum mit rdumlichen Indizes (z. B. Quadtrees,
Octtrees, R-Baum) verwaltet werden. Diese Statistiken zu den Objekten kénnen auch
dazu beitragen, die Ergebnisse zu interpretieren beziehungsweise zu beurteilen und
so gegebenenfalls die Qualitdt der Segmentierung durch Anpassung der Parameter zu

verbessern.
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