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Evaluation eines mobilen Messsystems
zur automatisierten Erkennung und
Hohenbestimmung von Bordsteinen

Evaluation of a Mobile Mapping System for
Automatic Curb Detection and Height Measurement

Simon Pfeil, Thomas Wiemann, Marcel Storch

Dieser Beitrag prdsentiert einen Ansatz zur Detektion von Bordsteinen und zur Abschétzung ihrer Hohe
in 3D-LiDAR-Punktwolken mittels eines Ouster-0S1-128-Sensors. Die entwickelte Methodik kombiniert
effektiv verschiedene Techniken im 3D- und 2D-Raum und ist in der Lage, auch verrauschte Daten zu
prozessieren. Dabei wird die Punktwolke in einem 2D-Raster organisiert, bevor die Bodenpunkte durch
RANSAC bestimmt werden. AnschlieBend wird mittels Region Growing eine StraBensegmentierung durch-
geflhrt. Mit dem Canny-Edge-Algorithmus werden die Kanten der StraBe extrahiert, um sie auf Bordsteine
zu untersuchen. In der Evaluation wird gezeigt, dass diese Methodik auf einer Strecke von 3000 Metern
92 % der vorhandenen Bordsteine identifiziert, insgesamt wurden 96 % der Bordsteinpunkte korrekt
klassifiziert. Darliber hinaus zeigt der Ansatz vielversprechende Ergebnisse bei der Hohenschétzung und
konnte die Bordsteinkategorien 3—7 ¢cm und groBer als 7 cm effektiv klassifizieren.

Schliisselworter: Bordsteindetektion, Mobile Mapping, 3D-Laserscanning

This article presents an approach for detecting curbs and estimating their height in 3D LIDAR point clouds
using an Quster 0S1-128 sensor. The developed methodology effectively combines various techniques
in 3D and 2D space and is capable of processing noisy data. The point cloud is organized into a 2D grid
before ground points are determined using RANSAC. Subsequently, street segmentation is performed
using region growing. The Canny edge algorithm is employed fo extract the road edges to examine them
for curbs. The evaluation demonstrates that this methodology identifies 92 % of the existing curbs over a
distance of 3000 meters, with a total of 96 % of curb points being correctly classified. Furthermore, the
approach shows promising results in height estimation and was able to effectively classify curb categories
of 3—7 cm and higher than 7 cm.

Keywords: Curb detection, mobile mapping, 3D laser scanning

1 EINLEITUNG

In den meisten Fallen dienen Bordsteine dazu, die Fahrbahn von Kontext der Barrierefreiheit ist die genaue Hohe von Bordsteinen
angrenzenden Gehwegen zu trennen. An Kreuzungen und FuBgén- entscheidend, da sie die Zuganglichkeit und Sicherheit fiir Men-
gerliberwegen werden Bordsteine oft abgesenkt, um es Menschen schen mit Behinderungen direkt beeinflusst. Fiir Personen, die auf
leichter zu machen, die StraBe zu (berqueren. Insbesondere im Hilfsmittel wie Rollstlihle oder Gehhilfen angewiesen sind, sollten
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Kreuzungen idealerweise niedrige und abgeflachte Bordsteine
haben. Fir Menschen mit Sehbehinderungen oder Blindheit sollten
Bordsteinhdhen eine erkennbare und nutzbare Orientierung gewahr-
leisten. Zu niedrige Bordsteine konnen schwer zu erfiihlen und ein
gefahrliches Hindernis sein. Um den unterschiedlichen Interessen
verschiedener Nutzergruppen gerecht zu werden und die Mobilitat
im 6ffentlichen Raum zu verbessern, wird automatisch und prézise
erfasste geometrische Information (ber den Verlauf vorhandener
Bordsteine bendtigt. Leider sind diese Daten weder von den zustén-
digen Behdrden verflighar noch in 6ffentlich zugénglichen Daten-
sétzen rdumlich flachendeckend zu erhalten.

Seit mehr als zwei Jahrzehnten werden verschiedene Techniken
zur automatisierten Bordsteinerkennung eingesetzt und untersucht.
Abhéngig von der Anwendung oder den Forschungszielen wird eine
Vielzahl von Sensoren verwendet. Die hdufigste Anwendung stammt
aus dem Bereich des autonomen Fahrens mit Kamera- oder Light-
Detection-and-Ranging-(LiDAR-)basierten Systemen. Obwohl viele
Studien die Detektion von Bordsteinen bereits behandeln, schlieBen
sie die Erfassung der Bordsteinhohen groBtenteils aus.

In diesem Beitrag wird ein Verfahren zur Extraktion von Bordstei-
nen und zur Bestimmung der Bordsteinhdhen vorgestellt. Als Ein-
gangsdaten dienen LiDAR-Punktwolken, die mit einem mobilen
Kartierungssystem erfasst wurden. Die Evaluation zeigt, dass das
vorgestellte System in der Lage ist, groBraumig den Verlauf von
Bordsteinen zu erfassen und deren Hohe zuverldssig zu bestimmen.

2 DAS MOBILE KARTIERUNGSSYSTEM

Zur Aufnahme der 3D-Eingangsdaten wird ein Ouster-0S1-128-
LiDAR-Sensor eingesetzt. Dieser scannt in 128 Scanlinien mit
1024 Punkten pro Ring in einem vertikalen Offnungswinkel von 45°.
Die Aufnahmefrequenz betrdgt 20 Hz. Aufgrund seines geringen
Gewichts von 500 Gramm kann der Laserscanner leicht von einem
Menschen auf einem Helm montiert getragen werden. Dieser Auf-
bau ermdglicht eine kostengunstige und flexible mobile Kartierung
in von Menschen zugénglichen urbanen Umgebungen. Im Gegen-
satz zum Scannen mit Fahrzeugen oder Drohnen werden hier die
Daten somit direkt in der fiir den Anwendungskontext relevanten
Doméne und aus kiirzerer Entfernung aufgenommen, wodurch eine

hohere Punktdichte erreicht wird als beim schnellen Fahren oder
beim Scannen von einer Drohne aus groBerer Entfernung.

Fiir die Datenerfassung wird eine TSDF-SLAM-Software verwen-
det /Eisoldt et al. 2022/. Dabei werden die eingehenden LIDAR-
Scans gegen eine implizite flachige Représentation der gescannten
Oberflachen registriert, einem sogenannten Truncated Signed Dis-
tance Field (TSDF), das auf einem Voxelgitter reprasentiert wird. Dies
erlaubt mittels GPU-beschleunigten Algorithmen eine Dateninte-
gration in Echtzeit. Dazu kommt ein NVIDIA Jetson Orin zum Einsatz.
Der TSDF-SLAM-Algorithmus registriert die Daten inkrementell.
AnschlieBend wird mittels Voxelized Global ICP (VGICP) eine globale
Optimierung vorgenommen. Dies erhoht die Registrierungsgenauig-
keit erheblich, bendtigt aber viel Rechenzeit. Um das System echt-
zeitfahig zu halten, wird dieser Schritt nur dann ausgefiihrt, wenn
das Zeitfenster ausreicht. Details zum Algorithmus finden sich in
/Gaal et al. 2023/.

Die Verbindung zwischen dem Ouster-Sensor und dem auf Ubuntu
basierenden Host erfolgt tiber das Robot-Operation-System (ROS).
Die Speicherung der registrierten LIDAR-Daten erfolgt in ROS-Bag-
Dateien. Um die Qualitdt der zu erwartenden Daten zu beurteilen,
wurden zundchst die Eingangsdaten des Ouster-Scanners mit einem
hochauflosenden RIEGL VZ-400i verglichen. Das mobile Scanning-
System und die verglichenen Punkiwolken sind in Abb. 7 darge-
stellt. Es zeigt sich, dass die Daten des Ouster im Vergleich zum
terrestrischen Laserscanner deutlich mehr Rauschen aufweisen.
Aufgrund der dennoch gut erkennbaren StraBen- und Gehweg-
ebenen st eine Segmentierung und Hoéhenbestimmung unter
Verwendung robuster Klassifikationsverfahren moglich, wie in den
folgenden Abschnitten beschrieben.

3 STAND DER TECHNIK
UND ANGEWENDETE METHODEN

Eine héufig verwendete Methode zur Bordsteinerkennung ist die Hough-
Transformation. Diese kann innerhalb der Punktwolke, einer Scanlinie
oder auf einem Digitalen Héhenmodell (DEM, Digital elevation
model) angewendet werden. Da der Sensor, der in diesem Beitrag
verwendet wird, kreisformige Scanlinien aufzeichnet, kann die
Detektion der langsten Geraden innerhalb einer Scanlinie nicht

Abb. 1 | Der auf einem Fahrradhelm montierte 3D-Scanner und Punktwolken zur Bordsteinerkennung. Das Bild in der Mitte zeigt die Punktwolke eines
terrestrischen Laserscanners, das rechte die mit dem mobilen Messsystem erzeugten Daten.
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angewendet werden. Die Linienabschnittsanalyse von /Shin et al.
2010/ hat das gleiche Problem. Dariiber hinaus ist eine Ausrichtung
der Linien zur Fahrtrichtung erforderlich, was ein weiteres Aus-
schlusskriterium fiir die hier dargestellte Anwendung ist. Bild- oder
DEM-basierte Hough-Ansétze, wie die von /Liu et al. 2013/, sind
ebenfalls ungeeignet, da nur gerade Bordsteine erkannt werden,
wahrend gebogene Bordsteine nicht sicher detektiert werden
konnen.

Im Gegensatz zu den linienbasierten Analysen stiitzen sich die auf
,Conic Section Compression“ basierenden Verfahren, z.B. /Guerrero
et al. 2020/, auf Daten von 3D-Sensoren, die kreisférmige Scanlinien
aufzeichnen — analog zu dem in diesem Beitrag verwendeten Sensor.
Die Schwéche dieser Herangehensweise besteht allerdings darin,
dass bei geneigtem und nicht horizontalem Boden sowie bei
unebenem Geldnde, wie grobem Kopfsteinpflaster, elliptische und
verformte Scanlinien anstelle der kreisformigen Scanlinien erzeugt
werden. Dies schrankt die Zuverldssigkeit der Methode stark ein. In
Bezug auf das eingesetzte Kartierungssystem dieser Arbeit besteht
der groBte Nachteil bei diesen Ansétzen jedoch darin, dass ein fester
Winkel relativ zur Sensorplattform die Grundvoraussetzung ist. Das
in diesem Beitrag eingesetzt Helmsystem befindet sich jedoch auf-
grund der nattrlichen Kopfbewegung wahrend der Vermessung in
einer stindig wechselnden Orientierung relativ zum Boden, was
bedeutet, dass erstens keine idealen kreisférmigen Scanlinien
erzeugt werden und zweitens keine Merkmale wie Winkel oder die
Absténde zwischen je zwei benachbarten Ringen vorberechnet
werden konnen.

Flir den Klassifikationsansatz unter Verwendung von Bayes-Filtern
sind vordefinierte Bordsteinmodelle mit fester Breite und Hohe
erforderlich. Die Haar-Wavelet-Transformation von /Peterson et al.
2008/ beispielsweise erfordert explizites Wissen (iber Kreuzungen
und ihre Geometrie, wobei die Autoren auf GIS-Daten verweisen.
Andere Bordsteinerkennungen wie die von /Zai et al. 2018/ verwen-
den héufig Trajektoriendaten aus dem mobilen Scanning-System zur
StraBenextraktion. In /Oniga et al. 2008/ wird eine zeitliche Filterung
unter Verwendung mehrerer Frames angewendet, bei der die Auto-
ren ein DEM aus mehreren Frames erstellen, um Fehler und Rau-
schen zu reduzieren und die Genauigkeit des DEM zu verbessern.
Dieser Ansatz wére mit dem in diesem Beitrag verwendeten System
kompatibel, jedoch missten diverse Metadaten, z.B. Zeitstempel,
vorgehalten werden. Wir bevorzugen aus zwei Griinden eine
Bordsteinerkennungsmethode, die nur 3D-Koordinaten verarbeitet.
Erstens kann sie einfacher auf andere Sensoren und mobile terres-
trische LiDAR-Systeme angewendet werden. Zweitens kann eine
solche Methode bereits gesammelte Daten flir die Bordsteinerken-
nung aus anderen Anwendungen aufbereiten.

Neben solchen ,klassischen” Verfahren gibt es auch Verfahren,
die auf Deep-Learning-Methoden basieren. Ein bekanntes Beispiel
ist PointNet++ von /Qi etal. 2017/. Aus eigenen Vorarbeiten mit
RandLA-Net /Mitschke et al. 2022/ wissen wir, dass diese bei der
Klassifikation von einzelnen, gut segmentierbaren Objekten oder
groBflachiger Strukturen, wie Wénden, Dachflachen und Boden-
ebenen, gute Ergebnisse liefern. Da wir in unserer Arbeit aber auch
an der Bestimmung der Hohe der Borsteine interessiert sind, miiss-
ten fiir verschiedene Hohenstufen unterschiedliche Klassen gelernt
und in den Daten annotiert werden, um eine der PointNet-Varianten
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nutzen zu konnen. Auch die Anwendung von Foundation-Modellen
wdre eine Alternative. Diese eignen sich allerdings besser zur
Segmentierung als zur Klassifikation /Moenk & Schippstuhl 2025/.
Daneben gibt es auch Methoden wie beispielsweise CurbNet /Zhao
et al. 2025/, die spezialisierte Feature-Vektoren zur Klassifikation
benutzen. Im Prinzip sollten diese auch aufgrund der einheitlichen
Struktur von Bordsteinverldufen in unterschiedlichen Szenen gut auf
neue Umgebungen skalieren. Allerdings sind die in /Zhao et al.
2025/ gezeigten Ergebnisse nur auf den Benchmark-Datensétzen
vergleichbar gut wie die klassischen Ansétze. In realistischen Sze-
narien waren die Ergebnisse allerdings deutlich schlechter. Daher
haben wir uns — insbesondere, weil wir auch an der direkten
Bestimmung der Bordsteinhohe interessiert sind — in dieser Arbeit
fur eine rein geometrische Klassifikation entschieden.

4 ALGORITHMUS ZUR BORDSTEINEXTRAKTION

4.1 Datenstruktur

Ein haufiges Problem bei der Verarbeitung von 3D-Punkiwolken ist
der Umgang mit der groBen Menge von LiDAR-Punkten. Diese sind
nicht strukturiert und liefern keine direkte Darstellung des freien
oder unbekannten Raums. Dies macht den gezielten Zugriff auf
einzelne Punkte oder Punktnachbarschaften komplex und schwierig.
Da sich diese Arbeit mit stadtischen Szenen beschéftigt, bei denen
die StraBe, der Gehweg und der dazwischenliegende Bordstein im
Mittelpunkt der Untersuchung stehen, kann angenommen werden,
dass die untersuchten Merkmale in erster Linie in einer horizontalen
2D-Beziehung stehen. Eine Datenstruktur, die gut zur Darstellung
von 2D-bezogenen Merkmalen geeignet ist, sind pixelbasierte
Raster. Allerdings geht die Rasterung mit dem Verlust von 3D-Infor-
mationen einher. Um dies zu vermeiden, wurde eine punktbasierte
Gitterstruktur verwendet, die es erlaubt, 3D-Daten in einem
2D-Raum zu verarbeiten.

Zu diesem Zweck wird flir jeden Punkt eine Rasternummer in x-
und y-Richtung per Modulo-Shift auf ein Gitter der ZellgroBe s
berechnet. Um einen effizienten und einfachen Zugriff auf die Gitter-
punkte in den folgenden Algorithmen zu ermdglichen, werden alle
Punkte zuerst nach ihrer Rasternummer in x-Richtung, dann nach
ihrer Rasternummer in y-Richtung und schlieBlich nach ihren Hohen
in aufsteigender Reihenfolge sortiert. Dadurch wird erreicht, dass
alle Punkte in einer Zelle durch nur zwei Indizes ausgewahlt werden
konnen. Der erste Index bezieht sich auf den Anfang der Zelle und
der zweite Index bezieht sich auf den letzten Punkt der Zelle. Mit
dieser Speicherung ist es moglich, auf jede Zelle unabhéngig von
anderen Zellen zuzugreifen und diese zu untersuchen. Je nach
Rasterabstand enthélt jede Zelle nur wenige markante Merkmale,
wodurch die Unterscheidung der Zellen untereinander erleichtert
wird. Gleichzeitig ist es mdglich, zusatzliche Informationen aus
benachbarten Rasterzellen zu sammeln, um zu priifen, ob ein Merk-
mal iber die Grenzen einer Zelle hinaus existiert. Fiir Letzteres kann
die Nearest-Neighbourhood-Methode zellenweise angewandt wer-
den, wobei aber weiterhin auf jeden einzelnen Punkt zugegriffen
werden kann /Belton et al. 2010/.
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Abb. 2 | 3D-Punktwolke in 2D-Rasterstruktur (a), zellenweise grobe Selektion der tieferen Punkte (blau) (b), zellenweise RANSAC-Inlier (rot) und Outlier (grau) (c)

SchlieBlich ist zu erwéhnen, dass die Ausrichtung des Koordina-
tensystems einen direkten Einfluss auf die Berechnung der
Rasternummern hat. Wenn die Koordinatenachse z.B. schief ist,
werden die berechneten Rasternummern und die Hohensortierung
verzerrt. Dennoch bleiben die Vorteile der allgemeinen Gitterstruktu-
rierung erhalten. Daher wéhlen wir mittels PCA ein lokales Koordi-
natensystem, das die Daten bestmdglich beschreibt, um bei der
Hohenbestimmung unabhéngig von der Orientierung eines globalen
Bezugssystems zu sein. Eine Visualisierung der resultierenden
Datenstruktur ist im linken Bild von Abb. 2 gezeigt.

4.2 Die Bordsteinerkennungspipeline

Bordsteinerkennungspipelines sind Abfolgen von Schritten, die zur
Bordsteinerkennung eingesetzt werden. Zu Beginn der Pipeline
werden haufig Techniken zur Rauschfilterung und zur Segmentie-
rung zwischen Boden und Nicht-Bodenpunkten eingesetzt. Teilweise
wird auch eine préazisere Unterscheidung zwischen StraBe und
Nicht-StraBe vorgenommen. AnschlieBend werden die geome-
trischen Merkmale selektiv flir einen begrenzten Satz von Punkten,
haufig StraBen- oder Bodenpunkte, extrahiert. Danach folgt eine
Auswahl von sogenannten Kandidatenpunkten, die potenziell Teil
eines Bordsteins sein konnten. Die Auswahl der Kandidatenpunkte
erfolgt oft basierend auf verschiedenen Annahmen, wie Bordsteine
in der Umgebung angeordnet sind. Zum Beispiel konnten Kandi-
datenpunkte solche sein, die sich entlang der Kanten der StraBe
befinden oder eine bestimmte Hohenschwelle Uberschreiten. Diese
Punkte werden dann weiteren Analyse- und Verarbeitungsschritten
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unterzogen, um festzustellen, ob sie tatséchlich zu einem Bordstein
gehdren. Die geometrischen Merkmale Krimmung, Normalenvektoren
und abrupte Hohendnderungen sind die haufigsten Merkmale, die
bei der Bordsteinerkennung verwendet werden. Alle drei geome-
trischen Merkmale kénnen sowohl in Scanlinien als auch in einer
registrierten Punktwolke, Gittern oder in Voxeln verwendet werden.

Die in dieser Arbeit verwendete Methodik basiert auf dem Verfah-
ren aus /Belton etal. 2010/. Darin schlagen die Autoren eine
Methode vor, um den 2D-Querschnitt des Bordsteins in terrestri-
schen LIDAR-Daten zu extrahieren. Durch den Einsatz des mobilen
Kartierungssystems ist es notwendig, einzelne Verarbeitungsschritte
anzupassen und zu erweitern. Im Folgenden werden nur die wich-
tigsten methodischen Unterschiede zum Basiskonzept von /Belton
et al. 2010/ genauer erldutert.

Aufgrund der instabilen Position des mobilen Kartierungssystems
und der im Vergleich zu TLS-Daten geringen Genauigkeit kann der
urspriingliche Ansatz, der auf der Analyse der Anderungen der
Punktdichte entlang der vertikalen Achse basiert, nicht genutzt
werden. Stattdessen erfolgt zunéchst eine grobe Selektion der tiefe-
ren Punkte und anschlieBend ein RANSAC-Filter, um zellenweise
planare Punkte zu finden (dargestellt in den rechten Bildern in
Abb. 2). Hierbei wird ein strenger Distanz-Schwellenwert verwendet.
Dadurch werden in Zellen, welche StraBen- und Gehwegpunkie
beinhalten, beide Hohenebenen voneinander getrennt, da entweder
die StraBenpunkte oder die Bordsteinpunkte als RANSAC-Inlier
extrahiert werden. Hiernach wird die Punktwolke in kontinuierliche
Regionen unterteilt. Benachbarte Zellen werden iterativ miteinander
verglichen. Wenn die Normalenrichtungen der RANSAC-Inlier &hn-
lich und die Punktebenen nominell ausgerichtet sind, werden die

d €)
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Abb. 3 | Bodenpunkte (a), Punkte einer StraBenzelle (b) und StraBenpunkte (c), jeweils markiert in Rot. StraBenpunkte in Rot und Dunkelrot vor (d) und nach (e)
der Klassifizierung im Hinblick auf die Eigenschaften der Bodenpunkte in benachbarten Zellen.
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Abb. 4 |

Zellen als dieselbe Region gekennzeichnet. Sobald dieses Region
Growing abgeschlossen ist, werden die Zellen der groBten Region
als StraBenregion und alle darin befindlichen Bodenpunkte als Stra-
Benpunkte klassifiziert. Dieses Verfahren ist in Abb. 3 (@) bis (c)
dargestellt.

Im néchsten Schritt werden alle Zellen, die nicht als StraBe mar-
kiert sind, aber an mindestens einer StraBenzelle angrenzen, hin-
sichtlich der Eigenschaften der RANSAC-Inlier in benachbarten
StraBenzellen untersucht. Jeder Punkt innerhalb eines definierten
Abstands zur RANSAC-Ebene der als StraBe markierten Zelle wird
dabei ebenfalls als StraBenpunkt gekennzeichnet (Abb. 3 (d) und (e)).

Nachdem die StraBe identifiziert wurde, erfolgt die Identifikation
potenzieller Bordsteinpunkte, sogenannter Kandidatenpunkte, die
auf der Annahme beruht, dass sie sich am StraBenrand befinden.
Hierfir werden die 3D-Punktdaten in die bindren Klassen StraBe
und Nicht-StraBe eines 2D-Rasters Uberfiihrt, woraufhin die Canny-
Methode zur Kantendetektion angewendet wird (Abb. 4). Danach
wird die extrahierte Kante in die 3D-Punktwolke tberfihrt.

AnschlieBend werden im geringen Zentimeterabstand geglattete
Punktnachbarschaften entlang der Kante gebildet, welche genauer
auf Bordsteine und deren Hohe untersucht werden, wie in Abb. 5
skizziert. Jede Punkinachbarschaft wird zundchst anhand der Stra-
Benpunkte parallel zur XY-Ebene ausgerichtet. AnschlieBend wer-
den punktweise Normalen und deren Winkel zum Einheitsvektor
(0,0,1)7 berechnet. Wenn die Normalenausrichtung eines Punkts
von der Normalenausrichtung der horizontalen StraBenpunkte
abweicht, wird dieser als Bordstein identifiziert.

Sind die Bordsteinpunkte entlang der StraBenkante gefunden,
werden wie in /Belton et al. 2010/ beschrieben 2D-Querschnitte fir

jede Punktnachbarschaft erzeugt. Daraufhin wird eine gerade Linie
durch die beiden Punkte gezogen, die im Querschnitt am weitesten
voneinander entfernt liegen. Der Punkt, der am weitesten (iber der
geraden Linie liegt (Pu), wird als oberer Bordstein identifiziert, wéh-
rend der Punkt, der am tiefsten unterhalb der geraden Linie liegt, als
unterer Bordstein (Pl) bezeichnet wird. Die Bordsteinhéhe wird dann
durch Berechnung der Differenz zwischen den z-Werten von Pu und
Pl bestimmt. Abb. 6 skizziert dieses Verfahren.

Neben der 2D-Querschnitts-Héhenbestimmung wurde zusétzlich
eine alternative Hohenbestimmung getestet. Diese verwendet den
Durchschnitt der z-Werte der StraBenpunkte und den Durchschnitt
der z-Werte der RANSAC-Inlier der Nicht-StraBenzelle. Es ist wichtig
zu beachten, dass die Auswahl einzelner Punktesegmente an dieser
Stelle nur aufgrund der vorherigen Schritte mdglich ist.

5 EVALUATIONSMETHODIK

Zur Evaluation der Bordsteinerkennung wurden sieben Punktwolken
aufgenommen. Alle Daten wurden von April bis Juni 2023 in Osna-
briick aufgezeichnet. Um sicherzustellen, dass die vorgeschlagene
Bordsteinerkennung in stadtischen Szenarien weit verbreitet einge-
setzt werden kann, wurden komplexe Szenen mit unterschiedlichen
Eigenschaften aufgezeichnet, um eine groBe Variabilitit in den Daten
abzudecken. Die Gesamtldnge der erfassten Bordsteinkanten betrégt
mehr als 3000 Meter. Fiir jeden der sieben Datensétze wurde eine
Ground Truth erhoben. Dazu wurden die Punktwolken in der Soft-
ware CloudCompare dargestellt und Polylinien entlang der Bordsteine
als Referenzdaten gezeichnet. Zusatzlich wurden flr drei Datensétze

Abb. 5 |
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Abb. 6 | Beispiel fiir segmentierte Bordsteinpunkte entlang des StraBenzugs (a), (b) und die modifizierte Berechnung der Bordsteinhdhe nach /Belton et al. 2010/

anhand der hochsten und niedrigsten Punkte (c)

vor Ort Punktmessungen in Abstdnden von etwa 1-2 Metern
durchgefihrt, um die Hohe des Bordsteins zu bestimmen. Zur
Bewertung der Bordsteinerkennung wird ein Vergleich der (iber die
entwickelte Methodik extrahierten Bordsteine mit den zuvor gesam-
melten Ground-Truth-Daten durchgefiihrt. Dies erfolgt durch die
Verwendung von zwei Genauigkeitsmetriken, die dblicherweise bei
bindren Klassifikationsproblemen verwendet werden, ndmlich Kor-
rektheit und Vollstandigkeit (GI. (7) und Gl. (2):

Anzahl getroffener Bordsteinpunkte 7P

Korrektheit = , = (1)
Anzahl Bordsteinpunkte TP + FP

Vollsténdigkeit — Lénge qetroﬁener Refgrgnzhme _ TP )
Lénge Referenzlinie TP + FN

Um die Indizes zu berechnen, wird entlang der Bordsteine der
Ground-Truth-Polylinie ein Puffer gebildet. Fir die Korrektheit wer-
den die Punkte der erkannten Bordsteine, die innerhalb des Puffers
liegen, abgeglichen und als , True Positive” (TP) markiert. Die Punkte
auBerhalb des Puffers stellen Fehlklassifikationen dar und werden
daher als ,False Positive* (FP) bezeichnet. Analog wird das Prinzip
zur Ermittlung der ,False Negatives® (F) angewendet und die Voll-
standigkeit errechnet. Die Pufferbreite flir den Abgleich wurde auf
25 cm festgelegt, um eine angemessene Balance zwischen der
Berticksichtigung gultiger Treffer und der Ablehnung von ungiltigen
Punkten zu gewdahrleisten. Abb. 7 skizziert dieses Vorgehen. Bord-
steine, die durch geparkte Fahrzeuge blockiert sind, wurden manuell
aus der Bewertung ausgeschlossen. Um die Hohenschétzung zu
bewerten, werden die korrekt extrahierten Bordsteinpunkte und

extracted curb points
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deren Hohenkategorie mit der vor Ort gemessenen wahren Hohe
verglichen. Vor dem Hintergrund der Barrierefreiheit wurden fol-
gende Kategorien verwendet: niedrig (kleiner als 3 cm), mittel
(3—7 cm) und hoch (mehr als 7 cm).

6 AUSWERTUNG DER MESSERGEBNISSE

6.1 Eigene Datensatze

Unterschiedliche StraBenumgebungen und Bordsteine wurden in
verschiedenen Datensétzen erfasst, was eine umfassende Bewer-
tung der Leistung und Robustheit des entwickelten Algorithmus
ermdglicht. Es werden quantitative Resultate zur Vollstandigkeit und
Korrektheit des Algorithmus sowie Karten zur qualitativen Auswer-
tung dargestellt. Die geschatzte Hohe der Bordsteine wird farblich
dargestellt. Die Farben reprasentieren die Hohenklassen wie folgt:
Blau fr niedrige, Griin flir mittlere und Rot fiir hohe Bordsteine.

Die Ergebnisse zeigen, dass der Algorithmus in verschiedenen
Szenarien zuverldssig funktioniert. Getestet wurden: flache Bordstei-
ne bis hohe Bordsteine, quadratische Profile bis runde Profile, ver-
schiedene Bordsteinzustande und Texturen, glatte asphaltierte Ober-
flachen bis unbehauene Kopfsteinpflaster, horizontale bis geneigte
StraBen, schmale und breite Gehwege, StraBen-angrenzende Vor-
garten und Vegetation, dynamische Hindernisse wie FuBganger und
Autos und schlieBlich statische Hindernisse wie geparkte Autos
(Abb. 8).

extracted curb points
i
/ FP
A
s _-__;'_Buﬁ’er Width

Abb. 7 | Das Abgleichprinzip zur Klassifikation von Borsteinen, reproduziert nach /Heipke et al. 1997/, und das verwendete Messinstrument
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Abb. 8 | Ergebnisse der Bordsteinerkennung und Hohenschétzung der DammstraBe (D), BeethovenstraBe (B) und WinkelhausenstraBe (W)

In den Datensétzen ,Richardstraussweg” und ,BeethovenstraBe”
wurden ber 92 % der Bordsteinpunkte korrekt erkannt, wobei
etwa 97 % der klassifizierten Punkte mit den Ground-Truth-Daten
Ubereinstimmten. Fir die Datensédtze ,Mendelssohnweg® und
,Loeweweg" mit hohen Bordsteinen um 8—10 cm erreichte der
Algorithmus eine Genauigkeit von tber 97 % bei der Bordstein-
erkennung. Die Ergebnisse sind vergleichbar mit denen aus der
,BeethovenstraBe“, obwohl die Datensétze ,Mendelssohnweg" und
,BeethovenstraBe” mehr Fahrzeuge enthielten. Der Datensatz
,DammstraBe” mit unebenem Kopfsteinpflaster wurde ebenfalls
erfolgreich verarbeitet, wobei (iber 95 % der Bordsteinpunkte kor-
rekt erkannt wurden. Weitere Ergebnisse sind in 7ab. 7 zusammen-
gefasst.

Bei der Hohenschétzung des ,FlohrstraBe”-Datensatzes erreicht
die Durchschnittsmethode eine Genauigkeit von etwa 90 %, wahrend
die 2D-Querschnittsmethode niedrigere Werte von etwa 70 % auf-
wies. Die Hohengenauigkeit des ,WinkelhausenstraBe“-Datensatzes
mit ideal gestalteten StraBenoberfldchen ist nahezu identisch fiir
beide Methoden, wobei etwa 98 % der als hoch Klassifizierten
Bordsteine mit den Referenzdaten Uibereinstimmten. Die ,Mendels-

Bordsteinerkennung

sohnweg“-Daten sollten urspriinglich fiir die Bewertung der Bord-
steinhdhen dienen, jedoch ergab die Datenerhebung Schwierigkei-
ten bei der eindeutigen Zuordnung von Bordsteinabsenkungen der
niedrigen oder mittleren Kategorien. Die Bewertung konzentriert sich
daher auf die Hochkategorie, bei der etwa 95 % der als hoch klassi-
fizierten Bordsteine korrekt identifiziert wurden. Generell verdeut-
lichen die Ergebnisse die Herausforderungen bei der Detektion der
oberen und unteren Bordsteinkanten innerhalb des 2D-Querschnitts,
was vor allem durch die Punktdichte und Datenqualitat sowie die
Abhéngigkeit vom Profil der Bordsteine und den jeweils angrenzen-
den Gehwegen begrindet ist. Dies fiihrt bei der 2D-Querschnitts-
methode im Vergleich zur Durchschnittsmethode zu schlechteren
Ergebnissen. Unter idealen Bedingungen jedoch sind beide Hohen-
bestimmungsmethoden als gleichwertig anzusehen.

6.2 Vergleich mit anderen Algorithmen

Wie in Abschnitt 3 ausgeflihrt, gibt es in der Literatur verschiede-
ne unterschiedliche Ansétze zur Detektion und Klassifikation von

Hohenbestimmung

Datensétze
Vollstandigkeit | Korrektheit Durchschnitt
Richardstraussweg 89,19 % 92,45 % 860,5m
BeethovenstraBe 92,54 % 97,97 % 556,5 m
Loeweweg 93,35 % 97,711 % 406,5m
DammstraBe 89,98 % 95,78 % 279,5m
Flohrstrafe 96,26 % 96,38% | 3745m [3-7cm |70% | 90% Tab. 1 | Quantitative Ergebnisse der
Bordsteinerkennung und Hohenschétzung
WinkelhausenstraBe 94,72 % 94,79 % 2275m | >7cm | 98 % 98 % (Vollstandigkeit, Korrektheit, Lange der
) ) ) ) erfassten Strecke (L), 2D-Querschnittsmethode
Mendelssohnweg 93,65 % 98,91 % 4410m | >7cm | 86% 95 % (@9), Durchschnittsmethode)
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Tab. 2 | Vergleich unseres Verfahrens mit anderen Methoden.
Die ausgewiesenen Werte sind jeweils die Mittelwerte aus den

Verfahren Korrektheit | Vollstandigkeit | Genutzte Datensatze

Unser Ansatz 96,36 % 92,81 % sieben selbsterstellte Datensétze
/Yan et al. 2013/ 97,04 % 95,13 % zwei selbsterstellte Datensatze
/Ye et al. 2022/ 94,26 % 95,69 % zwei selbsterstellte Datensatze
/Wang et al. 2019/ | 90,81 % 79,68 % Ubudan und Kitty

g Tz?_rfgfé;cuenca 91,98% | 93,86 % 2wei selbsterstellte Datenséitze
/Zhang et al. 2018/ | 85,07 % 82,87 % ein eigener Datensatz

Datensétzen, die in den entsprechenden Papieren ausgewertet
wurden.

Bordsteinen. Aus den in Tab. 7 gezeigten Ergebnissen ergibt sich
aus unseren Erhebungen eine mittlere Korrektheit von 96,36 % und
eine mittlere Vollstandigkeit von 92,81 % bei der Bordsteinerken-
nung. Um diese Werte einordnen zu konnen, haben wir sie ver-
gleichbaren Methoden aus der Literatur gegeniibergestellt. Da nicht
flr alle Verfahren freie Referenzimplementierungen vorliegen, konn-
ten wir diese nicht auf unseren Datensétzen testen. Zur quantitati-
ven Einordnung unserer Ergebnisse haben wir in Tab. 2 die in den
jeweiligen Arbeiten angegebenen Ergebnisse zusammengefasst.
Der direkte Vergleich zeigt, dass unser Verfahren in den meisten
Fallen vergleichbar oder besser abschneidet als der Stand der Tech-
nik. Die teilweise niedrigeren Werte bei der Vollstandigkeit lassen
sich darauf zurlickflihren, dass unsere Daten in sehr herausfordern-
den Umgebungen mit vielen Hindernissen (geparkte Autos usw.)
aufgenommen wurden und viele unterschiedliche Oberflachen inklu-
sive Kopfsteinpflaster beinhalten, die es erschweren, alle Bordstein-
verldufe korrekt zu erkennen und zu klassifizieren. Der Vorteil unse-
rer Methode ist, dass wir keine Annahmen tber den Verlauf der
Bordsteine (z.B. geradlinige Ausrichtung) machen, sodass auch
gekrimmte Bordsteinverlaufe ausgewertet werden konnen.

6.3 Vergleich mit einem
terrestrischen Laserscanner

Um den Einfluss der Qualitat der Ausgangsdaten auf unseren Algo-
rithmus zu adressieren, haben wir einen weiteren Datensatz mit
einem hochaufldsenden terrestrischen Laserscanner aufgenommen.
Dabei wurde ein 120 Meter langer Abschnitt der Winkelhausen-
straBe mit 16 Scanpositionen mit einem Laserscanner RIEGL VZ
400i aufgenommen und registriert. Zur Auswertung wurden die
Daten mit einem Voxelfilter ausgedinnt, um sie zu homogenisieren.
Die so aufbereitete Punktwolke enthielt ca. 60 Millionen Punkte,
ungefahr 10-mal so viele wie die mit dem mobilen Kartierungssystem
aufgenommene. Die dabei extrahierten Bordsteinverldufe sind in
Abb. 9 dargestellt.

Die Ergebnisse in diesem Datensatz weichen im Ergebnis sowohl
bei der Verlaufs- als auch der Hohenbestimmung um weniger als

2 % von den Quster-Ergebnissen ab. Dies zeigt, dass unsere Verfah-
ren zum einen auch fiir TLS-Daten geeignet ist. Zum anderen zeigt
es auch, dass mit dem wesentlich flexibleren mobilen Messsystem
vergleichbare Ergebnisse erzielt werden. Entsprechend l&sst sich
der Mehraufwand bei diesem Ansatz sowohl in der Scanzeit als auch
in der bendtigten Zeit zur nachtrédglichen Registrierung, bezogen auf
den Qualittsgewinn, kaum rechtfertigen.

7 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

Insgesamt zeigt dieser Beitrag, dass der vorgestellte Algorithmus fiir
die Bordsteinerkennung und Hoéhenschatzung in verschiedenen
Umgebungen robust und leistungsfahig ist. Die Ergebnisse bieten
Einblicke in die Einsatzmdglichkeiten des Algorithmus und dienen
als Grundlage fiir die Weiterentwicklung von Methoden zur Verbes-
serung der Genauigkeit und Anwendbarkeit in unterschiedlichen
stédtischen Szenarien.

Zukiinftige Forschungen sollten darauf abzielen, die Identifizie-
rung von StraBenregionen aus dem Region Growing zu automatisie-
ren, anstatt den aktuellen Ansatz zu verfolgen, die groBte einzelne
Region automatisch als StraBe zu kennzeichnen. Diese Anpassung
hatte das Potenzial, die Robustheit des Algorithmus zu steigern und
seine Anwendbarkeit signifikant zu erweitern, inshesondere fur
umfangreiche und komplexe stadtische Umgebungen. Weitere
Aspekte zukiinftiger Forschung kénnen die Untersuchung der Leis-
tungsfahigkeit unter Verwendung unterschiedlicher Sensoren, die
Priifung der Anpassungsfahigkeit des Algorithmus an andere Daten-
sdtze wie den KITTl-Datensatz und die Erkundung potenzieller
Anwendungen in Innenrdumen umfassen. Dariber hinaus ist eine
Vektorisierung der Bordsteinpunkte anzustreben, um Liicken, wel-
che durch Hindernisse entstanden sind, zu schlieBen und um eine
einfache Zusammenflhrung dieser Daten mit frei nutzbaren
Geodatensatzen wie OpenStreetMap zu ermdglichen. Dadurch
konnten die Bordsteininformationen in verschiedene Open-Source-
Routing-Engines fiir barrierefreie Navigation integriert werden.

ey

e e

N

Abb. 9 | Extrahierte Bordsteinverldufe aus den RIEGL-VZ400i-Daten eines 120 m langen Abschnitts der WinkelhausenstraBe
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