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Zusammenfassung: Im Kontext des StraBeninfrastrukturmonitorings werden mit schnellfahrenden Mobile-Mapping-Systemen Kamera-
und Llaserscannerdaten des StraBenraums aufgenommen. Die georeferenzierende Zustands- und Objekterfassung aus solchen Bild-
daten ist noch immer ein mehrheitlich manueller und damit ein zeit- und kostenintensiver Prozess. Dabei haben Deeplearning-basierte
Ansatze unter Einsatz kinstlicher neuronaler Faltungsnetzwerke ihre Leistungsfahigkeit hinsichtlich automatisierter Bildanalyse bereits
in verschiedensten Anwendungsdomdnen bewiesen. In diesem Beitrag wird einerseits gezeigt, wie Fahrbahnschaden mithilfe fiefer
neuronaler Netze aus Bildern automatisiert detektiert und klassifiziert werden kénnen und andererseits, wie die erkannten Schad-
stellen objekischarf und mit einer absoluten Genauigkeit besser 10 cm georeferenziert werden kénnen.

Schlisselwarter: Mobile Mapping, StraBenzustand, Deep Learning, automatische Schadstellenkartierung

AUTOMATIC DETECTION AND GEOREFERENCING OF ROAD DAMAGE FROM
A MOBILE MAPPING SYSTEMS IMAGERY WITH THE HELP OF DEEP LEARNING

Abstract: In the context of road infrastructure monitoring, asset inventory and condition survey from camera image data acquired
with fastdriving mobile mapping systems is still @ manual and therefore timeconsuming and costintensive process. Deep learning
based approaches using convolutional neural networks have already proven their efficiency in automated image analysis in various
application domains. The present contribution shows how road damage can be detected and classified automatically from images
using deep neural networks. Furthermore, the detected damage can be georeferenced with an absolute accuracy better than 10 cm.
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1 EINLEITUNG

Die Erfassung von Geoobjekien aus Ka-
merabilddaten, die mit schnellfahrenden
Mobile-Mapping-Systemen - aufgenommen
werden, ist heute Alliag fir Dienstleister im
Bereich  des
rings. Dabei werden in der Regel Faohr
bahnschaden,
Flachennutzungen in den Bilddaten digitali-
siert und mithilfe verschiedenster Verfahren

StraBeninfrastrukturmonito-

Strafeninventar oder

georeferenziert. Die bislang Uberwiegend
manuelle Bildauswertung ist dabei vor al-
lem ein zeit und damit kostenintensiver Pro-
zess. Im Kontext automatisierter Datenaus-
wertung sind Deep-leaming-Ansatze unter
Einsatz kinstlicher neuronaler Faltungsnetz-
werke (Convolutional Neural Networks,
kurz: CNINJ mittlerweile Stand der Technik.
Fir das Anwendungsfeld der StraPenzu-
standserfassung wurde im Rahmen des
ASINVOS-Projekis systematisch untersucht,
wie tiefe neuronale Faltungsneize fir eine
Automatisierung der  Schadenserkennung
eingesefzt werden konnen (BMBF 2016).
Die Untersuchungen beschrénkfen sich hier-
bei jedoch auf hochauflésende Oberfls-
chenbilder, die mithilfe schnellfahrender
Messfahrzeuge aus der Vogelperspektive
aufgenommen wurden. In diesem Beitrag
wird nun untersucht, wie die dort entwickel-
fe Methodik fir Bilddafen des Strafen-
raums adaptiert werden kann, die von in
Fahririchtung ausgerichteten Kameras er-

fasst werden. In den Bildern dieser soge-
nannten Umfeldkameras kénnen aufgrund
der Aufnahmegeometrie Schaden und Ob-
jekte gleicher GréfBe in sehr unterschiedli-
chen Skalierungs- und Verzerrungsgraden
abgebildet sein — ein Umsfand, fir den das
bildausschnittbasiere  CNN  des  ASIN-
VOS-Systems  eigenflich nicht konzipiert
wurde und der das zu I6sende Klassifikati-
onsproblem potenziell erschwert. Das Ziel
dieses Beitrags ist es daher zu Uberprifen,
ob und in welchen Grenzen straBenzu-
standsrelevante  Oberflachenschéden  mit
einem bildausschnittbasierten CNN' auto-
matisiert aus Bildern defektiert werden kon-
nen, die nicht aus der Draufsicht, sondern
aus einer High-Angle-Perspekiive aufge-
nommen wurden. Zu diesem Zweck wird
ein umfangreicher Trainingsdatensatz mit
Bilddaten aus dem deutschen StraPennetz
aufbereitet und Klassifikatoren auf dieser
Basis trainiert und evaluiert. VWeiterhin wird
ein 3D-Bildverarbeitungsansatz fir monoku-
lare Bildaufnahmen vorgestellt und getes-
tet, mit dem die im Bild erkannten Schaden
als Geoobjekte kartiert werden kénnen.
Hierzu werden verschiedene Sensordaten
eines Mobile-Mapping-Systems fusioniert.

2 MOBILE-MAPPING-SYSTEM I.R.I.S

Im Rahmen der StraBenzustand- und Inven-
tarerfassung sind schnellfahrende Multisen-
sorsysteme  Stand der Technik. Derartige
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Systeme, die im DACH-Raum eingesefzt
werden, sind beispielsweise RoadSTAR
(Austrian Institute of Technology GmbH),
ARGUS (TUV Rheinland Schniering GmbH),
infra3D (iNovitas AG) sowie S.T.I.E.R und
[.R.I.S (Lehmann +Partner GmbH). Die Da-
tengrundlage fir den vorliegenden Beitrag
wurde mit dem kinematischen Erfassungs-
system |R.I.S (Integrated Road Informa-
fion System) aufgenommen. |.R.I.S ist ein
schnellfahrendes  MobileMapping-System
zur bildhoften und dreidimensionalen Er-
fassung des StraBenraums. Das Messfahr
zeug ist so konzipiert und dimensioniert,
dass eine Befahrung sowohl des Fernstra-
Bennetzes als auch des kommunalen Stra-
Bennetzes im flieBenden Verkehr méglich
ist. Die auf dem Fahrzeugdach montierte
Rahmenkonstrukiion  tragt  die  Sensorik,
wie zum Beispiel mehrere Umfeldkameras,
Laserscanner und ein Positionierungssystem
(Abbildung 1). Nachstehend werden die
for den Beitrag relevanten Komponenten
des L.R.I.SMesssystems kurz vorgestellt.

Zu den Kernkomponenten zahlt das
Positionierungssystem vom Typ Applanix
POS LV 420. Dabei handelt es sich um
ein integrierfes Systfem aus globalem Na-
vigationssatellitensystem (GNSS), inertia-
ler Messeinheit (IMU) und einem VWegstre-
ckenmesser. Durch die Kombination dieser
Bestandteile ist sowohl die Bestimmung der
absoluten Position als auch der relafiven

Abbildung 1: Prinzip der Sensorkonfiguration des Mobile-Mapping-Systems |.R.1.S. Im Beitrag werden die Daten der in Fahrtrichtung schréig (o) auf die Fahrbahn-

oberfliche ausgerichteten Umfeldkamera (I) und des am Heck montierten Fraunhofer Clearance-Profile-Scanners (ll] verwendet. Letzterer ist ein Rotationslaserscan-

ner zur Erfassung von Lichiraumprofilen. Mithilfe eines Positionierungssystems (lll] bestehend aus globalem Navigationssatellitensystem, inertialer Messeinheit und

Wegstreckenmesser wird die Trajektorie des Messfahrzeugs aufgezeichnet. Die Messsensoren sind auf einem Tréigerrahmen in einer Héhe h von 3 m verbaut.

Der Anstellwinkel o betrcigt 14°.
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Positionsanderung inklusive aller Raumwin-
kel und Beschleunigungen méglich. Das
GNSS dient dabei der Positionierung des
Systems im globalen Raumbezug. Die IMU
nutzt zur Bestimmung der Winkeldnderun-
gen und der relativen Orientierung einen
faseroptischen Kreisel mit drei Beschleuni-
gungssensoren fir jede Bewegungsrich-
fung. Mit einer Frequenz von 200 Hz
werden die Beschleunigungen und Win-
kelanderungen fur alle drei Raumachsen
aufgezeichnet. Die eingesetzte IMU be-
sitzt einen Winkelfehler von weniger als
0.6 Grad je Stunde, sodass auch bei
schlechten GNSS-Bedingungen eine Posi-
fionsbestimmung mit einer geringen sensor-
spezifischen Drift fortgefihrt werden kann.
Zusatzlich ist zur Erfassung des zuriickge-
legten VWegs ein Wegstreckenmesser an
einem Rad montiert. Je Radumdrehung wer
den etwa 1800 Pulse aufgezeichnet. Die
Aufldsung befragt somit, je nach Radum-
fang, circa 1 mm je Puls. Aus den Rohda-
ten aller im Fahrzeug verbauten Sensoren
wird wdhrend der Messung mithilfe eines
Kalman-Filters eine Realtime-Trajektorie be-
rechnet, welche die Position und alle Raum-
winkel auf Basis der Rohdaten enthélt. Die
Ermitflung der finalen Positionen und Win-
kel erfolgt mithilfe der proprietaren Soft-
ware POSPac MMS unfer Nutzung exfer-
ner Korrekturdaten (landau et al. 2002).
Im Ergebnis der Berechnung liegt die Fohr-
zeugtrajekiorie als Punkifolge mit allen re-
levanten Informationen, wie beispielsweise

Zeitstempel, Beschleunigungen, Raumwin-
kel und Koordinaten, vor. Das eingesetz-
fe Positionierungssystem ist bei GNSS-Ab-
deckung mit 2 cm und bei 60-sekiindigem
GNSS-Ausfall mit 12 cm Llagegenauigkeit
(RMS) spezifiziert (Applanix 2019).

Zur bildhaften Dokumentation des Stra-
Benraums und messtechnischen  Objekt-
erfassung ist das .R.I.S-Systfem mit finf
Messkameras ausgeristet, die den Stra-
Benraum aus einer High-Angle-Perspekti-
ve in verschiedene Richtungen aufnehmen.
Alle Kameras nutzen CCD-Sensoren, neh-
men RGB-Bilder mit einer Auflésung von
2560 x 1920 Pixeln auf und sind photo-
grammetrisch kalibriert. Die Umfeldkame-
ras werden weggestevert ausgeldst und
jeder Aufnahme wird dabei ein eindeuti-
ger Zeitstempel zugewiesen. Hiermit kann
jedem aufgenommenen Bild eine Position
und Orientierung auf der Fahrzeugtrajekto-
rie zugeordnet werden. Dies ist die Grund-
lage, um abgebildete Obijekte prazise
mithilfe der Kamerabilder zu georeferen-
zieren. Im Beitrag wird ausschlieBlich Bild-
material einer Kamera verwendet, die den
StraBenraum vor dem Messfahrzeug abbil-
det [Abbildung 1).

Zur dreidimensionalen Erfassung eines
circa 30 bis 60 m breiten Korridors ent-
lang der Fahrzeugtrajekiorie ist das 1.R.1.S-
Messfahrzeug  mit einem  LIDAR-System
ausgerisfet.  Der infegrierfe  Fraunhofer
Clearance-Profile-Scanner (CPS) ist ein Rotar
tionslaserscanner zur Erfassung von  Llicht

raumprofilen, der nach dem Phasenver-
gleichsverfahren misst. Durch die Rotation
eines Spiegels erfasst der Laserscanner ein
2D-Profil in einem Aufnahmebereich von
350°. Der CPS befindet sich im Heckbe-
reich und ist so ausgerichtet, dass die ein-
zelnen Profile quer zur Fahrfrichtung auf-
genommen werden. Durch die Bewegung
des Messfahrzeugs beschreibt der Laser-
strahl eine Helix, wodurch der StraBen-
roum entlang der Trajekiorie sukzessive
abgetastet wird (Abbildung 1). Der CPS
erreicht eine Datenrate von 1 MHz und
erfasst circa 200 Profile je Sekunde. Die
Cenavigkeit der langenmessung befragt je
nach Reflexionseigenschaft einer Oberfls-
che in 5 m Enffernung 3 bis 7 mm. Mes-
sungen im offentlichen Raum sind aufgrund
der verwendeten laserklasse 1 ohne Ein-
schrankung maglich. Weitere technische
Defails des CPS sind beim Fraunhofer Ins-
fitute for Physical Measurement Techniques
IPM (2019) beschrieben. Wie auch die
Bildaufnahmen werden die Rohmessun-
gen des CPS (Winkel, Entfernung und Re-
flexionsintensitat) mit Zeitstempeln  verse-
hen. Somit kénnen auch die Lasermessun-
gen mit Positionen und Orientierungen auf
der Fahrzeugtrajekiorie synchronisiert und
somit  3D-Punkiwolken als  Dafenprodukt
erzeugt werden.

3 METHODIK
Das dem Beitrag zugrunde liegende Kon-
zept zur automatischen Kartierung von
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Abbildung 2: Schematische Darstellung des Ablaufs zur automatischen Kartierung von Fahrbahnschéden aus Kamerabildern und 3D-laserscans des Mobile-

Mapping-Systems I.R.1.S. Die Bildanalyse mithilfe fiefer neuronaler Netze bildet dabei den methodischen Kern. Die Georeferenzierung der Detekfionsergebnisse

wird iber die Tiefeninformation der 3D-laserscans realisiert.
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Fahrbahnschaden mithilfe von Deep lear-
ning und 3D-Bildverarbeitung auf Basis von
Messdaten eines Mobile-Mapping-Systems
ist in Abbildung 2 schematisch dargestellt.
Tiefe neuronale Netze zur Analyse von
Bilddaten bilden dabei den methodischen
Kern der Verarbeitungskette. In vielen An-
wendungsdomanen der Objekferkennung
und Bildsegmentierung zeigten sich Deep-
learning-Ansaize konventionellen maschi-
nellen Llernverfahren Uberlegen |(Liu et al.
2016, Karaca etal. 2017). Fir das An-
lernen dieser Netzwerke kommen haufig
iberwachte lernverfahren zum Einsatz, bei
denen Wissen in Form von annotierfen Da-
ten zu Verfigung gestellt werden muss. Das
Modell lemt, wie sich die Daten mit den
vorgegebenen Annotationen (labels) ver
knipfen lassen. Im Gegensatz zu konventi-
onellen maschinellen Lernverfahren, bei de-
nen ein explizites Design der Merkmalsext-
raktion nafig ist, ist die Merkmalsexiraktion
bei tiefen neuronalen Faltungsnetzen impli-
ziter Teil der Nefzwerkarchitektur: VWelche
Merkmale in welcher Ausprégung relevant
sind, wird wahrend eines Trainingsprozes-
ses dafengetrieben gelernt. Gute Trainings-
daten und einen geeigneten Trainingspro-
zess vorausgesetzt, ist das trainierte Modell
in der lage, zu generdlisieren und auch
auf unbekannten Dafen korrekte Schétzun-
gen zu erzeugen.

Fir die Erkennung und Klassifikation
von Fahrbohnschéden wird die Architekiur
eines Schadstellen- und Objekidetektions-
netzwerks genutzt, das bei Stricker et al.
(2019) vorgestellt wurde. Dieses tiefe bild-
ausschnittbasierte Faltungsnetzwerk wurde
entworfen, um Fahrbahnschaden aus Bild-

daten zu erkennen und zu klassifizieren,
die ausschlieBlich die Fahrbahnoberfléche
fokussieren. Die Daten, fiir die dieses CNIN
urspringlich entwickelt wurde, weisen auf-
grund ihrer speziellen Aufnahmegeometrie
(Draufsicht aus circa 3 m Hohe) kaum eine
Variafion der Schadens- und Objekiauspré-
gung infolge perspekiivischer Effekie auf.
Die fir den vorliegenden Beitrag relevan-
ten Umfeldkameras bilden dagegen auf-
grund ihrer Perspekiive Schaden und Ob-
iekte nicht nur in unterschiedlichsten Skalie-
rungs- und Verzerrungsgraden ab, sondern
sie nehmen neben der Fahrbahnoberflé-
che auch zahlreiche andere Objekte des
StraBenraums, wie beispielsweise Fahrzeu-
ge, Vegefation oder Gebdude auf. Daher
wird zundchst in einem Vorverarbeitungs-
schritt die Fahrbahn segmentiert, bevor
die eigenfliche Detektion der Fahrbahn-
schaden durchgefihrt wird. Fir die Seg-
mentierung der Fohrbahnoberfléche kann
ein efabliertes Verfohren mit einem vor-
frainierten Modell verwendet werden. Fir
die Schadenserkennung wird hingegen
ein spezielles neuronales Netz basierend
auf der bei Stricker et al. (2019) erléuter-
ten Architekiur konzipiert und ein entspre-
chendes Modell frainiert. Grundlage die-
ses Trainings ist der in Kapitel 4 beschrie-
bene Datensatz.

Da das Ziel dieses Beitrags nicht nur
eine lokalisierung und Klassifizierung von
Fahrbahnschaden im  Bildkoordinatensys-
tem, sondern dariber hinaus die Kartierung
von Schaden als Geoobijekte ist, werden
im letzten Methodenteil die hierfir nétigen
Aspekte der 3D-Bildverarbeitung themati-
siert. Die dort prasentierfe Sensordatenfu-
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sion ermdglicht sowohl ein manuelles Mes-
sen von 3D-Koordinaten aus den monoku-
laren Bildaufnahmen des |.R.1.S-Systems als
auch die automatische Georeferenzierung
von im Bild erkannten Schadenskonturen.

3.1 VOLLBILDBASIERTE
SEGMENTIERUNG DER
FAHRBAHNOBERFLACHE

Die Kamerabilder der Umfeldkameras bil-
den, wie vorstehend beschrieben, weit mehr
als nur die StraBenoberfléche ab. Daher ist
es sinnvoll, eine Stralenszene zundchst se-
mantisch zu segmentieren, um nur jene Pi-
xel zu exirahieren, die tatsdchlich Fahr
bahnbereiche zeigen. Wird anschliefend
das neuronale Netz, welches die eigenfli-
che Schadstellendetektion durchfihrt, nur
auf die als Fahrbahn erkannten Bildberei-
che angewendet, kann das Aufirefen po-
tenzieller falschpositiver Defektionen, bei-
spielsweise auf Gebauden, deutlich redu-
ziert werden.

Im Bereich der automatisierten Objekt-
erkennung aus Bilddaten st der von
Google-Entwicklern im Jahr 2018 vorge-
stellie, vollbildbasierte  Deeplabv3+An-
satz aufgrund seiner Leistungsfchigkeit weit
verbreitet (Chen et al. 2018). Nicht nur
auf dem PASCAL Visual-ObjectClasses-
Referenzdatensatz  fir  Objekterkennung
(Everingham et al. 2015), sondemn auch
auf Benchmark-Datensditzen, bei denen es
primér um die Segmentierung von urbanen
StraBenszenen geht, erzielt Deeplabv3+
sehr gute Ergebnisse (Cordts et al. 2016).
Deeplabv3+ macht Gebrauch vom Kon-
zept des sogenannten Atrous Spatial Py-
ramid Pooling bzw. der dilatierten Fal-

Abbildung 3: Vergleich von Kamerabild (links| und Segmentierungsergebnis (rechts), welches mit Deeplabv3+ erzeugt wurde. Die Klassen ,road" und ,side-

walk” (violetf] dienen als begrenzende Maske fiir die Anwendung der Schadstellendetektion im anschlieffenden Verarbeitungsschritt.
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Abbildung 4: Schematische Darstellung eines Residual Networks mit 18 Faltungsschichten (Conv2d). Ein Block besteht jeweils aus zwei Faltungsschichten und

die Ausgaben des Vorgdngerblocks sind immer mit der Ausgabe des aktuellen Blocks durch eine Additionsschicht verbunden. Nach jeder Faltungsschicht folgt

jeweils eine Batch-Normalization-Schicht (BN). Jeder Bildausschnitt (Patch) des Bilds wird jeweils einer Klasse zugeordnet, sodass sich als Ausgabebild eine

Schadstellen- oder Objektkarte fiir das Eingabebild ergibt.

fung, um Kontextinformation auf verschie-
denen Skalenniveaus zu codieren und
Encoder-Decoder-Architektur,
mit deren Hilfe rGumliche Information wie-

nutzt  eine
derhergestellt werden kann. Defails zur
Netzwerkarchitektur sind bei Chen et al.
(2018) beschrieben. Vorfrainierte Model-
le, die auf dem CityscapesDatensatz bo-
sieren (Cordts et al. 2016) und iiber Git-
hub (2019 zugdénglich sind, kénnen ne-
ben einer Vielzahl anderer Objekte auch
StraPen und Gehwege erkennen. Da es
sich bei Deeplabv3+ um einen semanti-
schen Segmentierungsansatz handelt, wird
iedem Pixel des Eingabebilds eine Objekt-
klasse zugeordnet und darauf aufbauvend
Masken erzeugt, die daos gesamte Einga-
bebild lickenlos abdecken. Wie in Ab-
bildung 3 dargestellt ist, werden Objekte
konturscharf erkannt und prézise im Bild
lokalisiert. In diesem Beitrag werden nur
die Masken der Klassen ,road” und ,side-
walk” weiterverwendet, um in einem nach-
folgenden Verarbeitungsschritt die Detekfi-
on von Fahrbahnschaden nur auf den Bild-
bereichen anzuwenden, die zur Fahrbahn
gehéren. Auf dem Cityscapes-Benchmark-
Datfensafz erreicht das Deeplabv3+Mo-
dell Intersection-Over-Union (loU) Werte
von 98.7 % fur die Klasse ,road” und
87 % fur die Klasse ,sidewalk” (Cityscapes
2019).

3.2 BILDAUSSCHNITTBASIERTE
SCHADSTELLENDETEKTION
MITTELS TIEFEM
FALTUNGSNETZWERK

Fir die Detektion und Klassifikation von

Fahrbahnschaden auf Basis hochauflésen-
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der, aus der Draufsicht aufgenommener
Oberflachenbilder wurde im Rahmen eines
vom BMBF geférderten Forschungsprojekts
der sogenannte ASINVOS-Ansatz entwi-
ckelt (Eisenbach etal. 2017, Seichter
etal. 2018, Stricker ef al. 2019). Die ge-
nutzten  Oberflachenbilder  waren  mit
11505 x 5115 Pixel und einer Pixelaufls-
sung von circa 1,2 mm in Relafion zu den
zu erkennenden Schaden sehr groB. Da
auch feinste Risse erkannt werden sollten,
wdre eine Skalierung der Bilddaten,
welche den Einsafz klassischer Segmentie-
rungsnetzwerke ermdglichen wirde, nicht
sinnvoll gewesen. In dem Projekt kam
daher ein bildausschnittbasiertes  CNIN
zum Einsafz. Um hierbei Trainingsdaten fir
tiefe Faltungsnetzwerke zu generieren, wer-
den verschiedene Teilbilder gleicher Grofe
aus Kamerabildern ausgeschnitten. Diesen
Bildausschnitten (Patches) wird jeweils eine
Zielklasse (zum Beispiel ,Riss” oder ,Flick-
stelle”) zugewiesen und das CNN damit
trainiert. AnschlieBend kann das Netzwerk
durch Ausschneiden von Patches auf einem
unbekannten Bild angewendet werden und
erzeugt als Ergebnis eine Schadstellenmas-
ke. Weitere Defails zu diesem Trainingsvor-
gang und wie das Netzwerk fransformiert
werden kann, sodass die Detektion auf ei-
nem ganzen Bild erfolgt, ohne dass dazu
quadratische Teilbilder ausgeschnitten wer-
den missen, konnen in Eisenbach et al.
(2017) nachgeschlagen werden.

Im Lauf der letzten Jahre haben sich bei
Faltungsnetzwerken unterschiedliche Netfz-
durchgesetzt,
sich im Aufbau der Schichten, aber auch
hinsichtlich der genutzten Techniken unter-

werkarchitekturen welche

scheiden. VGG-basierte Netzwerke (Simo-
nyan & Zisserman 2015) stellen zum Bei-
spiel eine klassische Netzwerkarchitekiur
fur Faltungsnefzwerke dar. Aufgrund der
groPen Anzahl an Gewichten missen bei
dieser Netzwerkarchitekiur jedoch viele Re-
gularisierungstechniken eingesetzt werden,
damit sich das Netzwerk nicht zu sfark
auf die Trainingsdaten spezialisiert und
auch auf Testdaten eine gute Klassifikation
ermoglicht. Fir die Experimente in diesem
Beitrag kommt eine modernere Netzwerk-
architekiur in Form des Residual Neural
Networks (He et al. 2016) zum Einsatz,
die fir die gegebene Problemstellung deut-
lich schneller als VGG-basierte Netzwerke
frainiert werden kénnen. Auch fir Frage-
stellungen aus dem Bereich Femerkun-
dung, bei denen es beispielsweise um
die Detektion und Klassifikation von Schif-
fen aus Satellitenbildern geht, werden Re-
sidual Networks (ResNets) erfolgreich ein-
gesetzt (Voinov 2020). Die grundlegende
Idee von ResNets ist die Einfihrung von
ShortcuConnections. Das Netzwerk wird
dabei in Blécken von Faltungsschichten
organisiert, wobei jeweils zwischen zwei
aufeinanderfolgenden  Blécken eine  zu-
satzliche Shortcut-Connection existiert (Ab-
bildung 4). Dadurch wird der Gradienten-
fluss wiithrend des Trainings verbessert und
ein Block kann sich jeweils auf die Lasung
eines Teilproblems konzentrieren. Da Res-
Nets auPerdem auf vollverschaltete Schich-
ten weitesigehend verzichten, kommen sie,
frotz groPerer Tiefe, mit deutlich weniger
Gewichten als VGG-basierte  Netzwer
ke aus. Die gewdhlie Nefzwerkarchitek-
tur liefert im Gegensatz zu vollbildbasier-



fen Segmentierungsverfahren nur fir kleine
Bildausschnitte eine Klassenentscheidung.
Fir die Anwendung des frainierfen Netzes
auf einem vollsténdigen Eingabekamera-
bild werden deshalb schrittweise mehrere
Uberlappende Bildausschnitte klassifiziert.
Die Klasse mit der maximalen Netzwerk-
ausgabe wird, entsprechend der Position
des prasentierten Bildausschnitts, in eine Er
gebnismaske eingefragen, wodurch einzel-
nen Bildbereiche bestimmten Klassen zuge-
ordnet werden kénnen (Abbildung 4).

3.3 3D-BILDVERARBEITUNG:
SENSORDATENFUSION ZU
TIEFENBILDERN

In der digitalen Bildverarbeitung werden

Tiefenbilder in der Regel genutzt, um die

Entfernung eines Szenenobiekis von einem

Standpunkt aus zu quantifizieren oder um

relative Aussagen Uber die Tiefenstaffe-

lung von Obijekten im Bild zu treffen. Es
existieren verschiedene Maglichkeiten, sol-
che Tiefeninformation fir Kamerabildda-
ten zu generieren. Klassischerweise wer-
den hierzu photogrammetrische Verfahren
der Mehrbildauswertung genutzt (Luhmann

2018). Andere Ansatze nutzen Deep Learn-

ing zur Tiefenschatzung aus monokulo-

ren Bildaufnahmen (Bhoi 2019). Da im

|.R.1.SSystem jedoch ein laserscanner in-

tegriert ist, kann die Tiefeninformation zu
iedem Kamerabild Gber eine Sensordaten-
fusion von Kamerabild- und laserscanner-
daten erzeugt werden. Ziel dieser 3D-Bild-
verarbeitung im Rahmen des Beitrags ist es,
mithilfe der Tiefeninformation und den Kali-
brierparametern der befeiligten Sensoren

von den Pixelkoordinaten eines Obijekts im

Kamerabild dessen 3D Koordinaten im glo-

balen Koordinatensystem abzuleiten.

MafBgeblich fir die Georeferenzierung
von Bildinhalten ist, neben der in Kapitel 2
beschriebenen Messsensorik, vor allem de-
ren prazise Kalibrierung sowie zeitliche
Synchronisation. Der Kalibrierprozess um-
fasst sowohl die innere und &uBere Sensor-
kalibrierung als auch die Orientierung der
Messplatform im ibergeordneten Koordi-
natensysfem. Uber die Parameter Sensorgré-
fBe, PixelgroBe, Kamerakonsfante, Haupt
punkiverschiebungen sowie verschiedenen
Verzeichnungsparametern der Optik wird
der Strahlengang jeder einzelnen Kamera
beschrieben (Luhmann 2018). Diese inne-
re Orientierung verknipft jedes Element im
Pixelkoordinatensystem mit dem jeweiligen
Bild- und Sensorkoordinatensystem. Uber
die Kollinearitatsgleichung und die Ver
zeichnungsparameter konnen subpixelge-
nau dreidimensionale Obijekistrahlen  be-
rechnet werden. Diese beschreiben mathe-
matisch den Verlauf eines Lichtstrahls durch
das Obijektiv in den Objekiraum. Die Gufe-
re Kalibrierung sfellt die eindeutige Be-
schreibung der Rofation und Translation
vom jeweiligen Sensorkoordinatensystem
zum Fahrzeugkoordinatensystem dar. Diese
Kalibrierungen und Transformationen sind
fur die Abbildung eines Messobiekts durch
verschiedene Sensoren an ein und dersel
ben Position im globalen Koordinatensys-
fem von grundlegender Bedeutung.

In einem ersten Schritt der Tiefenbilder-
zeugung werden die Rohmessdaten des
Laserscanners durch die Messungen des
Positionierungssystems und die  Kalibrie-
rung des Sensors zu einer dreidimensiono-
len Punkiwolke im globalen Koordinatensys-
fem verortet. Im zweiten Schritt werden die
Messkameras eindeutig mit dem Position-
ierungssystem synchronisiert, sodass eine
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mathematische Beschreibung des Sensors
im Ubergeordneten Koordinatensystem er-
folgen kann. Nun wird in einem dritien
Schritt pro Bild jeder einzelne Objekistrahl
iedes Pixels der Kamera mit der 3D-Punkt-
wolke verschnitten. Trifft ein Obijekistrahl
dabei auf eine 3D-Punkimessung, wird die
Entfernung von der Bildebene zum Obijekr-
punkt als Tiefeninformation an der entspre-
chenden Bildposition codiert. Im Ergebnis
wird parallel zum Kamerabild eine Bildma-
frix mit realen Absténden zu den 3D-Mes-
sungen des laserscanners erzeugt. In um-
gekehrter Richtung kann mithilfe dieses Tie-
fenbilds zu jedem beliebigen Pixel im
zugehdrigen Komerabild ein Objekistrahl
erzeugt und unfer Beriicksichtigung der Enf-
fernungsinformation des Tiefenbilds sowie
der Kalibrierparameter eine 3D-Geokoor-
dinate berechnet werden.

4 DATENSATZ

Die Datenbasis fur die im Beitrag avisierte
Schadstellendetektion sind 1013 Kamero-
bilder des I.R.I.S-Systems. Um eine mdg-
lichst diverse Datenbasis zu erhalten, wur-
den Bilddaten aus 30 Messkampagnen
ausgewdhlt, die in verschiedenen Regio-
nen Deutschlands durchgefihrt wurden.
Im zweiten Schritt wurden Bilder selekfiert,
die moglichst diverse Ausprégungen der
relevanten  Fahrbahnschaden  aufweisen.
Im dritten Schritt wurde jedes Bild manu-
ell mithilfe von Polygonmasken nach dem
Vorbild des  Cityscapes-Dafensatzes  ge-
labelt (Cordts et al. 2016). Abbildung 6
zeigt beispielhaft links ein Kamerabild und
rechts die gelabelten Objekte und Sché-
den in Form farbcodierter Masken, die das
Bild semantisch segmentieren. Der Klassen-
katalog umfasst dabei nicht nur an das for

Abbildung 5: Beispiel fir ein Bild der rechten Seitenkamera (links) und ein aus der Sensorfusion resultierendes Tiefenbild (rechts). Die Helligkeit der Pixel im Tie-

fenbild codiert die Entfernung der Sensorebene zum 3D-Messpunkt im Objekiraum.
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Abbildung é: Prinzipskizze zur Aufbereitung des Datensatzes. Kamerabilder der Umfeldkameras wurden manuell mithilfe von Polygon-Masken semantisch an-

nofiert. Auf Basis dieser Masken wurden anschlieBBend quadratische Bildausschnitte (Paiches) exirahiert, die den eigentlichen Datensatz zum Training und zur

Evaluation des neuronalen Netzes darstellen

Deutschland maPgebliche Regelwerk zur
Zusfandserfassung  und  -bewertung  von
StraPen angelehnte Schadklassen (FGSV
2018), sondern auch Obijekiklassen, die
fur die automatische Klassifikation als po-
tenziell hilfreich angenommen wurden. Zu
letzterem zahlen unter anderem Bordsteine
oder Fahrbahnmarkierungen. Tabelle 1 gibt
einen Uberblick iber den Klassenkatalog.
Da das im Beitrag verwendete neuron-
ale Nefzwerk auf einer festen und relativ
kleinen BildgroPe arbeitet (Stricker et al.
2019, kann es nicht direkt auf den vollen
Originalbildern frainiert werden, sondern
es missen vor dem eigentlichen Training
auf Basis der Label-Polygone kleine Teilbil-
der gleicher Gréle — sogenannte Bildaus-
schnitte oder Patches — aus den Bildern ex-

frahiert werden. Wahrend diese Extrakfion
for die Klasse ,Flickstelle” nur entlang der
Maskenkontur stattfand, wurden die Bild-
ausschnitte fur alle anderen Klassen zentral
aus der Flache der entsprechend gelabel
ten Polygonmaske gesampelt. Die resultieren-
den circa 260000 quadratischen Pafches
bilden den eigentlichen Datensatz, auf dem
die Klassifikatoren trainiert und evaluiert wur-
den (siehe Kapitel 5.1).

Der Gesaomidatensatz wurde in mehrere
Teildatensatze aufgeteilt: Der Trainingsda-
tensatz wurde fir das tatscchliche Training
der Netzwerke genutzt. Um eine Optimie-
rung des neuronalen Netzes ausschlieBlich
auf diesen Trainingsdaten zu verhindem,
wurde zusdtzlich ein Validierungs- und ein

Testdatensatz erstellt, welche ausschlieB-

lich Bildausschnitte von Bildern enthalten,
die nicht im Training genutzt werden. Der
Validierungsdatensatz dient der Hyperpa-
rameteroptimierung und der Modellaus-
wahl. Der Testdatensatz dagegen wird
ausschlieBlich fir die abschlieBende Be-
wertung der Leistungsféhigkeit herangezo-
bietet einen Uberblick iber
die Klassenbesetzung der Teildatensatze

gen. Tabelle 1

und zeigt BeispielPaiches je Klasse. Die
von dem Detekfionssysfem zu erkennenden
Schadens- und Objekiklassen besitzen im
StraBennetz jeweils unterschiedliche Auf-
frittswahrscheinlichkeiten und fihren zu ei-
ner ungleichen Reprasentation der Klassen
im Datensatz. Um diesem Umstand enige-
genzuwirken, wurden die Klassen, welche
eine geringe optische Varianz aufweisen

Klasse Intakter Bordstein  Ablauf
Asphalt
Patch 81

Einzelriss  Netzriss Riss

Markie-
rung

saniert

Bindemit-
telaustritt

Ausbruch  Flickstelle

Train. Q4660 10044 Q768 1991 @843
Valid. 0093 1535 1030 1001 2004 1024
Test 20029 2954 1946 2005 3099 1993

139 4794 13869 7022
1495 /2 1521 729
2289 399 2889 1284

Tabelle 1: Anzahl der Paiches fir die Teildatenscitze fir Training, Validierung und Test. Objektklassen sind blau und Schadklassen sind orange markiert.
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Abbildung 7: Konfusionsmatrizen fiir das beste grauwertbasierte Residual Network mit Angabe der Detekiionsgenauigkeit in Prozent. Werte unter 0.5 Prozent

sind aus Grinden der besseren Ubersichtlichkeit ausgeblendet.

und sehr haufig in dem Ausgangsdatensatz
enthalten waren, nur subgesampelt in die
Teildatensdtze ibernommen (siche Tabel
le 1). Die dennoch vorhandene Ungleich-
heit der Klassenbesetzung wird durch die
Verwendung des F1-Bewertungsmabes in
Verbindung mit Makro-Averaging bei der
Auswertung beriicksichfigt.

5 ERGEBNISSE

Fir die Evaluation der Leistungsfahigkeit des
vorgestellten Systems wird im Folgenden
zuerst die Qualitat der bildausschnittba-
sierfen Schadstellen- und Objekidetekfion
und anschlieBend die Qualitat der automa-
fischen Schadsfellenkartierung unfersucht.
Wehrend sich Erstere auf den im vorhe-
rigen Kapitel beschriebenen Datensatz
stitzt, wurde fir Letzteres eine circa 200 m
lange Referenzstrecke aufgenommen.

5.1 QUALITAT DER SCHADSTELLEN-
UND OBJEKTDETEKTION

Das Training und die Anwendung der trai-
nierfen Modelle wurden mit dem Keras
Framework (Chollet 2015) und Theano
Backend (Theano Development Team
2016 redlisiert. Fir die Hyperparameter-
oplimierung wurden alle  Trainingspro-
zesse mit unterschiedlicher Zufallsinifiali-
sierung dreimal wiederholt durchgefihrt,
sodass auch Varianzen fir die Parame-
terkonfigurationen bestimmt werden konn-
ten (Tabelle 2). Neben unferschiedlichen
lemraten wurden auch ResNets mit un-

terschiedlichen Netzwerkfiefen und unter-
schiedlich groPe Patchgréfen als Input ge-
festet. Zur synthetischen Datenanreicherung
der Trainingsdaten wurden die Bildaus-
schnitte in dem Netzwerk gespiegelt, ro-
tiert und leicht verschoben prasentiert (data
augmentation). Jedes Netzwerk wurde fir
200 Epochen trainiert, wobei die beste
Epoche auf den Trainingsdaten nach spé-
festens 160 Epochen erreicht wurde. Auf
einer NVIDIA GefForce GTX 1080Ti Grafik-
karte bendtigte das Training einer Epoche
circa 90 Sekunden. Die Anwendung des
frainierten Netzwerks auf den Befahrungs-
bildern des I.R.I.S-Systems (2560 x 1920
Pixel) bendtigt hingegen auf der Crafik-
karte lediglich 2.3 Sekunden.

In den Experimenten hat sich ein Resi-
dual Netzwerk mit 18 Faltungsschichten und
eine BildausschnitigréBe von 128 x 128 Pi-
xeln als guter Kompromiss zwischen lauf-
zeit und Genauigkeit herausgestellt [Abbil-
dung 4). Kleinere Patchgrofen stellen fir
daos Anwendungsproblem oft nicht geni-
gend Kontextinformationen fir das Netz zur

Verfigung, wahrend bei gréPeren Paich-
gréfen teilweise keine eindeutigen Klassen-
entscheidungen mehr getroffen werden kén-
nen, da der Bildausschnitt dann mehrere
Klassen beinhalten kann.
ergab ein Vergleich von farb- und grau-
wertbildbasierten Netzwerken,
Verwendung der Farbinformation keinen

Dariber hinaus
dass die

wesentlichen Vorteil im Vergleich zur Ver
wendung von Graustufenbildern erbringt.
Insgesamt erreicht der auf Grauwertbil-
dem trainierte Klassifikator auf dem ca.
40000 Pafches umfassenden  Testdaten-
satz eine Accuracy von 0.96 bzw. einen
F1-Score von 0.80 (siehe Tabelle 2). Auf-
grund des unbalancierten Datensatzes ist
das F1-MaP dabei die adéquate Metrik,
um die Leistungsfahigkeit des Klassifikators
einzuschatzen. Die Konfusionsmatrizen in
Abbildung 7 visualisieren die numerische
Leistungsevaluierung auf den Bildausschnit-
fen des Validierungs- und Testdatensatzes
und schlisseln die Erkennungsgenauigkei-
ten fur die einzelnen Klassen im Defail auf.

Bewertungsmaf3 Teildatensatz: Validierung | Teildatensatz: Test

Accuracy

0.968 (0.0004)
F1 0.834 (0.001

0.961 (0.0014)

o) 0.798 (0.0075)

Tabelle 2: Darstellung der Leistungs- und Generalisierungsfcihigkeit des mit Graustufenbildern trainierten

Faltungsnetzwerks. Die Standardabweichung iiber die Trainingslcufe mit unterschiedlichen Initialisierungen

ist in Klammern angegeben
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Abbildung 8: Visualisierung von Eingabebildern (links) und den iiberlagerten Ergebnissen der automatischen Schadstellen- und Objekidetektion (rechts) fir die

unteren zwei Drittel des Kamerabilds. Das obere Bilddrittel wurde bei der automatischen Analyse ausgespart und ist deshalb hier nicht dargestellt. Der Klassifika-

tor wurde nur in Bildbereichen angewendet, der vorher durch Deeplabv3+ als Fahrbahnoberfliche segmentiert wurde. Die Konturpolygone fur offene Einzel- und

Netzrisse sind rot, fiir versiegelte Risse orange, fir Flickstellen gelb und fir Markierungslinien griin eingeférbt. Wéihrend oben ein Beispiel dargestellt ist, bei dem

sowohl die Detektion als auch die Unterscheidung der Schadensklasse sehr gut funktioniert, zeigt das untere Bildbeispiel einen Fall, bei dem falschpositive Flick-

stellen im Schatten unter einer Briicke erkannt werden.

Gute bis sehr gute Erkennungsraten sind
fur alle Objekiklassen, also Bordsteine, Ab-
lauf- und Schachtdeckel, Fahrbahnmarkie-
rungen und infakfe Fahrbahnbereiche, fest-
zuhalten. Diese werden in 76 % bis knapp
97 % der Félle korrekt klassifiziert. Fir die
Schadklassen ergibt sich ein anderes Bild:
Die beste Defektionsleistung kann mit 63 %
korrekten Entscheidungen fir die Klasse
der versiegelten Risse erzielt werden. Offe-
ne Einzelrisse werden in knapp 54 % der
Falle korrekt klassifiziert. Knapp 15 % der
Fehlklassifizierungen entfallen auf Netzrisse
und versiegelte Risse und bleiben somit zu-
mindest innerhalb der Schadenskategorie
Riss. Etwa 25 % wurden jedoch als intak-
ter Asphalt oder eine andere Objektklasse
fehlklassifiziert. Fir die Klassen Ausbruch
und Bindemittelaustritt ist die Erkennungs-
leistung auf einem sehr niedrigen Niveau.
Dabei ist fir die Klasse Ausbruch positiv zu
bewerten, dass Verwechslungen zu mehr
als 30 % innerhalb der Schadklassen auf
freten, mit denen Ausbriiche haufig in Ver
gesellschaftung aufireten, wie z.B. Netz-
rissen. Die Klasse Bindemittelaustritt wird in
knapp 70 % der Félle als intakter Asphalt
fehlklassifiziert und somit bei der Schadens-
analyse potenziell ibersehen.
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Um einen Eindruck zu bekommen, wel-
che Ergebnisse der trainierte Klassifikator
bei der Anwendung auf einem gesamtfen
Bild liefert, wurden Bildsequenzen automo-
fisch analysiert [Abbildung 8). Zundchst
wurde mithilfe von Deeplabv3+ die Fahr-
bahnoberflache segmentiert und als Maske
fur die Anwendung des frainierten Klassifi-
kators genutzt. Die visuell qualitative Inspek-
tion der Klassifikationsergebnisse kommt zu
folgender FEinschétzung: Fir Einzel und
Netzrisse lasst sich im Allgemeinen eine
gute und wenig lickenhafte automatische
Detfektion feststellen. Es fallt jedoch auf,
dass aufgrund des bildausschnittbasierten
Klassifikationsansatzes die eigentlich linea-
ren Rissstrukturen eher flachenhaft als be-
troffener Bildbereich detekfiert werden. Fir
Flickstellen, Bindemittelaustritt und Ausbri-
che Uberzeugen die Detektionsergebnisse
nicht. Moderate bis gute Ergebnisse wer-
den im Allgemeinen erzielt, solange Ober-
flachenbelag  und  Beleuchtungssituation
ausreichend durch die Trainingsdaten ab-
gedeckt sind. Bei stark abweichenden Situ-
ationen, wie beispielsweise fief stehendem
Sonnenlicht, kommt es vermehrt zu Fehl
klassifikationen. Die Generalisierungseigen-
schaften des trainierten Klassifikators sind
demnach noch nicht optimal.

5.2 QUALITAT DER AUTOMATISCHEN

SCHADSTELLENKARTIERUNG
Fur die nachstehend beschriebenen Unter-
suchungen wurde eine circa 200 m lange
Teststrecke aufgenommen, die weder im
Trainings-, Validierungs- noch Testdatensatz
des Schadstellendetekiors enthalten war.
Im Vorfeld der Befahrung wurde eine Pass-
punkimarkierung auf dem Standstreifen auf-
gebracht und diese mittels RTK terrestrisch
vermessen. Die absolute lagequalitat der
Passpunkimessung betrug circa 2 cm. Im
Anschluss erfolgte die Messung mit dem
|.R.1.SSystem bei einer Geschwindigkeit
von circa 80 km/h, wobei Trajekiorie, Ka-
merabilder und Laserscans erfasst wurden.
Das Kamerabildmaterial wurde mit einem
Ausléseintervall von 5 m aufgenommen,
sodass eine Bildsequenz ein Objekt bzw.
einen Schaden méglichst mehrfach aus ver-
schiedenen Entfernungen und somit Pers-
pektiven abbildet. Analog der in Kapi-
tel 3.3 beschriebenen Vorgehensweise
wurde je Kamerabild ein entsprechendes
Tiefenbild erzeugt. Somit kann zu jedem
beliebigen Kamerabild-Pixel ein Obijekt-
strahl erzeugt und Uber die Entfernungs-
information eine  3D-Geokoordinate  be-
rechnet werden.
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Abbildung 9: Evalvierung der Qudlitit der tiefenbildbasierten Georeferenzierung mittels Passpunkt. Die Absténde der drei Punkimessungen aus den einzelnen

Messbildern zueinander ergeben eine relative Genauigkeit von besser 2 cm. Die absolute Genavigkeit [Absténde der Punkimessungen zu Passpunki] ist besser

als 10 cm. Die Skizze rechts entspricht hinsichtlich der Punktanordnung der tatséchlichen Situation, ist aber aus Darstellungsgriinden nicht maBstabsgetreu.

Im ersten Schritt wurde die absolute
Genauigkeit der mit dem |.R.1.S-System auf-
genommenen Bilddaten in Bezug auf die
Passpunkimessung evaluiert. Die Passpunkt-
markierung war in drei aufeinanderfolgen-
den Bildern der in Fahririchtung ausgerich-
teten Umfeldkamera sichtbar und wurde
aus jedem Bild manuell punkivell georefe-
renziert. Die Ergebnisse sind in Abbil-
dung 9 dargestellt und zeigen, dass fir die

Punkimessung in einem Kamerabild eine
absolute Genauigkeit im Bereich  cm bis
8 cm erreicht werden kann. Hierbei ist der
mafBgebliche Faktor die Qualitat der Positi-
onierungsldsung. Die wiederholte Messung
ein und desselben Objekis aus drei unter-
schiedlichen Entfernungen erbringt eine re-
lative Genauigkeit von 1 cm bis 2 cm.
Der zweite Teil der Evaluation widmete
sich der Frage, wie gut die vom neurona-

len Nefz erkannten Schaden als Geo-
objekte kartiert werden konnen. Hierzu
wurde fir den Fahrbahnabschnitt eine auto-
matische mit einer manuellen Schadstellen-
kartierung verglichen und statistisch ausge-
wertet. Dabei wurden nur Einzel- und Netz-
risse als kombinierte Schadklasse Riss
betrachtet, da sie erstens im Zuge der
quantitativen Analyse hohe Erkennungsra-
ten aufwiesen [Abbildung 7) und zweitens
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Abbildung 10: Ergebnis der automatischen Schadstellendetektion am Beispiel einer Bildsequenz, die im 5-m-ntervall aufgenommen wurde [rechts) sowie der
Vergleich von manueller und automatischer Schadenskartierung, die jeweils mithilfe des Tiefenbilds realisiert wurde (links). Die manuelle Risskartierung wurde da-
bei linienhaft ausgefihrt (rot). Die Ergebnisse der automatischen Risserkennung liegen dagegen als Polygon vor (violett, blau, hellgrin). Da der im Beispiel rechts

rot dargestellte Riss in drei aufeinanderfolgenden Messbildern sichtbar ist, ergeben sich die links unterschiedlich eingeférbten Ergebnispolygone.
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e Emni,
Richtig-Positiv 0.86 0.59 2.47
Falsch-Negativ Q 0.28 0.12 0.09 0.45
Falsch-Positiv 6 1.09 1.00 0.35 3.01

Tabelle 3: Statistische Auswertung der automatischen Risskartierung. Im Bereich der 200 m langen Teststrecke wurden @1 Rissobjekte manuell und 26 automa-
tisch kartiert. Héufig beinhaltet ein automatisch kartiertes Risspolygon mehrere manuell kartierte Risslinien. Ergénzend sind statistische Kennwerte zur Geometrie-

léinge angegeben. Da im Fall der Falsch-Positiv-Detektionen keine Riss-Linien als Referenz vorlagen, deren ldnge hditte statistisch ausgewertet werden kénnen,

wurde die Maximaldistanz der Stitzpunkte innerhalb des automatisch kartierten Risspolygons als ldnge eingesetz.

der deutsche Auswerfestandard diese Riss-
ausprégungen nicht  gefrennt  bewertfet
(FGSV 2018). Zundchst wurde eine kon-
ventionelle,
rung unter Nutzung der Kamero- und Tie-
fenbilder vorgenommen. Die Bildfolgen
wurden visuell inspiziert und beim Aufireten
von Rissen die entsprechenden dominanten
Tiefenlinien des Schadens nachvollzogen.
Im Ergebnis lagen georeferenzierte linien-
geometrien vor. AnschlieBend wurde die
automatische  Fahrbahnextraktion  und
Schadstellendetektion auf die Kamerabil-
der angewendet sowie die Defektionser-
gebnisse (Ergebnismasken) in Riss-Konturen
GberfGhrt. In beiden Fallen wurde dann die
Entfernungsinformation des Tiefenbilds ge-
nutzt, um entweder fir jeden manuell ge-
Klickten Stutzpunkt der Riss-Linien oder fur
die Stitzpunkte der automatisch erkannten
Riss-Kontur globale 3D-Koordinaten zu be-
rechnen.

Da die Kameraausrichtung sowie das
Bildaufnahmeintervall so gewdhlt  sind,

vollmanuelle  Referenzkartie-

dass sich Bildbereiche einer Aufnahmese-
quenz Uberlappen, wird auch ein und der-
selbe Schaden typischerweise in mehreren
aufeinanderfolgenden Bildern erkannt. Fir
einen Schaden kénnen demnach mehrere
CGeoobijekte in Form von Schadstellenpo-
lygonen erzeugt werden (Abbildung 10).
Die Uberbestimmung, die aus der Mehr-
fachmessung von Schéden aus unterschied-
lichen Entfernungen und Perspektiven resul-
fiert, ermdglicht es, die Deteklionssicher-
heit im Vergleich zur Einzelmessung noch
zu erhdhen. In Abbildung 10 ist exempla-
risch dargestellt, welche Ergebnisse die au-
tomatisierte Kartierung von Rissen aus einer
Bildsequenz im Vergleich zu einer manuel-
len Risskartierung liefert. Im rechten Bereich
der Abbildung ist ersichtlich, dass der von
Rissen betroffene Fahrbahnbereich in den
aufeinanderfolgenden  Bildern  aufgrund
des unterschiedlichen Abstands zum Mess-
fahrzeug und aufgrund der Aufnahmeper-
spekfive an verschiedenen Bildpositionen
unterschiedlich stark verzerrt abgebildet

ist. Jedoch kann durch den im Beitrag be-
schriebenen tiefenbildbasierfen Ansatz zur
Ceoreferenzierung von Bildinhalten der
Schaden immer an derselben Geopositi-
on verortet werden — wenn auch mit un-
terschiedlich ausgepragter Kontur. Die De-
tekfionsergebnisse aus den verschiedenen
Bildern der Sequenz ergdnzen und bestfati-
gen sich, sodass die kombinierte Gesamt-
geometrie der automatisch erzeugten Poly-
gone im Beispiel circa 85 % der manuell
erfassten Rissléinge abdeckt.

Fir die statistische Auswertung der
circa 200 m langen Referenzstrecke wur-
den 66 sich teilweise oder vollstandig
Uberlappende Riss-Polygone geometrisch
miteinonder vereinigt. Dadurch entstfanden
26 Riss-Polygone, die mit den @1 manuell
kartierten Riss-linien abgeglichen wurden.
Die sfafistische Auswertung der automati-
schen Risskartierung auf GeoobjektEbene
kommt zu folgendem Ergebnis [siehe Tabel-
le 3): Als richtigpositive Defektion wurden
nur Falle gezahlt, bei denen mindestens
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Abbildung 11: Vergleich von manueller (oben) und automatischer Risskartierung (unten) fir die circa 200 m lange Teststrecke. Mit den Kamerabildern einer
Messfahrt (Hauptfahrstreifen) konnten Risse auch auf dem angrenzenden Fahr- und Standsireifen erfasst werden. Beide Teilabbildungen sind mit OpenStreetMap-

Basiskarten hinterlegt.
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25 % der Risslange von den automatisch
kartierten Riss-Polygonen abgedeckt wur-
de. Demnach wurden 85 % der Risse kor-
rekt kartiert, bei & % der Risse handelt es
sich um Fehler erster Art (Falsch-Positiv) und
bei @ % um Fehler zweiter Art (Falsch-Ne-
gativ]. Abbildung 11 stellt die manuellen
und aufomatischen Karfierungsergebnisse
grafisch gegeniiber. Der Térmig quer iber
die Fahrbahn verlaufende Riss aus Abbil-
dung 10 befindet sich etwa in der Mitte
der Referenzstrecke.

6 FAZIT UND AUSBLICK

Ziel des Beitrags war es zu untersuchen,
Mobile-Map-
ping-Systems, welche die Fahrbahnober-
flache aus einer Schragansicht abbil-
den, mit einem bildausschnittbasierten
CNN-Ansatz  hinsichilich  Fahrbahnsché-
den automatisch klassifiziert werden kén-
nen. Hierzu wurde ein umfangreicher Do-
fensatz aufbereitet und ein tiefes neurona-

ob  Kamerabilder eines

les Netz darauf frainiert und gefestet. Es
muss festgehalten werden, dass vor allem
die High-Angle-Perspekiive der Kamer-

Technikwissen punktgenau:

abilder und die domit einhergehende Ver-
zerrung und Skalierung von Schaden und
Obijekten im Bild die Limitierung des mit fi-
xen BildausschnitigréPen arbeitenden tfie-
fen Faltungsnetzes im Anwendungskon-
text offenlegen. Gerade fir grofflachige
Schadklassen, wie zum Beispiel Flickstel-
len, konnte kein befriedigendes Defektions-
niveau erzielt werden. Fir eher linear aus-
gepragte Klassen, wie beispielsweise Risse
oder Fahrbahnmarkierungen, hingegen lie-
fert das trainierte Modell moderate bis gute
Ergebnisse. Vollbildbasierte semantische
Segmentierungsansdtze koénnten fir die ge-
gebene Problemstellung potenziell besser
geeignet sein, da sie Konfextinformationen
fur die Klassifikation besser nutzen, als dies
mit der festen Patchgrofe bildausschnittbo-
sierter Nefze maglich ist.

AuBerdem lag der Fokus des Beitrags
auf der Verortung der im Bild erkannten
Schaden als Geoobiekte. Hierzu lasst sich
festhalten, dass die vorgestellle Sensorda-
fenfusion ein prézises Messen von 3DKo-
ordinaten aus monokularen Bildaufnahmen
erméglicht. Mithilfe der aus der 3D-Bildver

gis.Science 1 (2020) 18-30

arbeitung resultierenden Tiefenbilder kon-
nen die im Kamerabild erkannten Konturen
von Fahrbahnschéden in georeferenzierte
Polygon-Geometrien Uberfuhrt werden. Der
Abgleich mit einer terrestrischen Passpunkf-
aufnahme ergibt eine relative Genauigkeit
besser als 2 cm sowie eine absolute Lage-
genavigkeit besser als 10 cm. Am Beispiel
von Rissen wurde gezeigt, dass fir Schad-
und Objekiklassen, die robust defektiert
werden, mit dem vorgestellten Ansatz eine
konturscharfe Kartierung als Geoobjekte
automatisiert auf einem bereits hohen Ni-
veau mdglich ist, wobei eine bessere Seg-
mentierung der Schéden im Bild auch eine
genauere Kartierung zur Folge hat.
Weiterfihrende Arbeiten werden sich
daher zum einen darauf konzentrieren, mo-
derne Segmentierungsnefzwerke im  An-
wendungskontext zu testen und zum ande-
ren die Datenbasis sukzessive zu erweitern.
lefzteres betiifft vor allem die Schadklas-
sen, die im aktuellen Datensatz noch un-
terreprasentiert sind und daher auch keine
stabilen Defektionsraten aufweisen.
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