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lzvleCek

Aerolaserski ablaki tock so pomemben vir informacij v Stevilnih prostorskih aplikacijah, kot na primer pri izdelavi digitalnih modelov
terena ali kartiranju in popisu sredstev kritiéne infrastrukture. Semantitna segmentacija se lahko uporablja v vecini procesnih tokov
obdelave aerolaserskih oblakov tock. V zadnjih letih najboljSe rezultate za semantiéno segmentacijo in klasifikacijo dosegajo metode
globokega uéenja. Na kakovost segmentacije med drugim vpliva izbor sosescine tock in centriranje visine. V ¢lanku predstavimo in
evalviramo razlicne metode za centriranje visin. Preizkuse smo izvedli na podatkovni zbirki ISPRS 3D Semantic Labelling, kier smo s
preprosto metodo centriranja najmanjse visine izboljSali rezultat za skoraj dva procenta.

Kljuéne besede: aerolasersko snemanje, globoko ucéenje, oblaki tock, semantiéna segmentacija

Abstract

Aerial laser scanning point clouds are an important data source in many geospatial applications such as digital terrain model gene-
ration or asset mapping of critical infrastructure. Semantic segmentation can be used in the majority of point cloud processing
pipelines. Current state-of-the-art methods for semantic segmentation and classification are based on deep learning. The quality of
semantic segmentation depends also on the neighbourhood selection and elevation centering. In this paper, we propose and evalu-
ate different methods for elevation centering. Experiments on ISPRS 3D Semantic Labelling show that the use of minimal elevation

centering increases results by nearly two percent.

Keywords: Aerial laser scanning, deep learning, point clouds, semantic segmentation.

1 UvVOD

Klasifikacija in semantitia segmentacija obla-
kov tock aerolaserskega snemanja (ALS) sta po-
membna problema, ki zahtevata znanje daljinskega
zaznavanja, fotogrametrije in racunalniskega vida.
Stevilne prostorske aplikacije, na primer izdelava
digitalnih modelov reliefa, zaznavanje stavb, rekon-
strukcija stavb, kartiranje in popis sredstev kriticne
infrastrukture, temeljijo na obdelanih oblakih tock.
Obdelava zajema razdelitev tock v razlicne razrede,
na primer za izdelavo digitalnega modela terena je po-
trebno tocke razdeliti v tocke terena in ostale. Velika
vedin trenutno obstojecih postopkov temelji na me-
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todah, ki ne temeljijo na stojnem uénju, na primer
matematic¢na morfologija [Mongus et al., 2014]. Velik
uspeh metod strojnega uénja in predvsem globokega
uénja v slikovni domeni [Krizhevsky et al., 2012] je
spodbudil raziskave na podrocju uporabe globokega
ucenja za oblake tock. Tradicionalni postopki, temeljec
na strojnem ucenju, za semanti¢ne segmentacijo obla-
kov tock ALS temeljijo na ro¢no ustvarjenih znacilni-
cah in klasifikatorjih. Pred kratkim so se za semantic-
no segmentacijo in klasifikacijo oblakov tock zacele
uporabljati globoke nevronske mreze [Qi et al., 2017a,
Qi etal., 2017b, Thomas et al., 2019] in trenutno dose-
gajo tudi najboljSe rezultate. Vendar trenutno najbolj-
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Se metode ne naslavljajo vseh karakteristik oblakov
tock ALS.

Oblaki tock ALS so obsezni, lahko obsegajo ce-
lotne drzave, za obdelavo jih je potrebno razdeliti v
manjse sosescine. Izboru soseS¢ine moramo posveti-
ti posebno pozornost, saj se velikosti objektov lahko
razlikujejo za celotne velikostne razrede, viSina nad te-
renom pa predstavlja eno izmed pomembnejsih znadil-
nic za uspesno segmentacijo [Niemeyer et al., 2014].
Dolocanje visine terena zahteva predhodno dolo-
citev tock terena. Posledicno bi tocke terena morali
obravnavati loceno. Z uporabo centriranja visin glo-
balnih soses¢in lahko dobimo dober priblizek visine
nad terenom in se izognemo kompleksni arhitekturi
za lo¢eno obravnavanje tock terena.

V tem clanku predlagamo tri preproste metode
centriranja visine globalnih soses¢in in uporabo cen-
triranih visin kot vhodnih znacilnic mrezo.

2 PREGLED METOD GLOBOKEGA UCENJE ZA
OBLAKE TOCK
Klasi¢ne metode nadzorovanega strojnega ucenja za
oblake tock ALS izkoriS¢ajo rocno oblikovane zna-
¢ilnice. Pogosto uporabljene znacilnice temeljijo na
lastnih vrednostih in so linearnost, planarnost, raz-
prsenost, omnivarianca, anizotropija, vsota lastnih
vrednosti, sprememba ukrivljenosti [Weinmann et
al., 2015], le-te opisujejo, kako se tocke porazdeljujejo
v okolici tocke ocenjevanja. Zaradi svoje sposobno-
sti vkljucevanja kontekstualne informacije je eden
izmed bolj uporabljanih pristopov pristop pogojno
slucajnih polj (angl. conditional random fields, CRF)
[Weinmann et al., 2015, Vosselman et al., 2017, Nie-
meyer et al., 2014].

Uspeh metod globokega ucenja [LeCun et al,
2015] v preteklih letih je navdihnil nove raziskave
klasifikacije in semanti¢ne segmentacije 3D oblakov
tock. Ena izmed glavnih prednosti metod globokega
ucenja je njihova zmoznost ucenja znacilnic in posle-
di¢no odpravljena potreba po ro¢nem oblikovanju le-
-teh. Metode globokega ucenja za oblake tock lahko
razdelimo v dve kategoriji: (i) projekcijske in (ii) di-
rektne metode. Projekcijske metode projicirajo tocke
v regularne 2D ali 3D mreze. Ob postopku projekcije
se del informacije izgubi, pojavljajo se nezeleni ar-
tefakti diskretizacije prostora. Direktne metode de-
lujejo neposredno na oblakih tock in tako niso izpo-
stavljene omenjenim pomanjkljivostim projekcijskih
metod. Kljucni izzivi direktnih metod so odkrivanje
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znacilnic, definicija konvolucije in izbira soseséine.
Trenutno najboljSe so direktne metode, ki jih razdeli-
mo v metode temeljece na: (i) tockovnih vecé-nivojski-
-perceptronih [Qi et al., 2017a, Qi et al., 2017b, Zhang
et al., 2019], (ii) grafih [Wang et al., 2019, Landrieu
and Simonovsky, 2018, Liu et al., 2019] in (iii) tock-
ovnih konvolucijah [Thomas et al., 2019, Wang et al.,
2018, Li et al., 2018, Wu et al., 2019].

PointNet [Qi et al., 2017a] je bila prva globoka ne-
vronska mreZa za oblake tock, delujoca neposredno
na tockah, ki je za odkrivanje znacilnic uporabljala
vec¢ tockovnih veé-nivojskih-perceptronov (VNP).
Trenutno najboljse rezultate dosegajo metode, ki te-
meljijo na tockovnih konvolucijah. Wang et al. [Wang
et al., 2018] so na primer predlagali parametricno
zvezno konvolucijo. Zvezna konvolucija za tocke je
definirana kot Monte-Carlo integracija parametri¢ne
funkcije, ki jo aproksimira VNP. Thomas et al. [Tho-
mas et al., 2019] so predlagali novo konvolucijsko
jedro definirano z jedrnimi to¢kami - Kernel Point
Convolution (KPConv) in trenutno dosega najbolj-
Se rezultate na standardnih testih za semanti¢no se-
gmentacijo oblakov tock.

3 VISINA IN SOSESCINA

Oblaki to¢k ALS so praviloma preveliki, da bi jih
lahko obdelovali naenkrat. Treba jih je razdeliti na
manjSa obmocja - sosesc¢ine. Izbor globalne in lo-
kalne sosescine igra pomembno vlogo pri uspesno-
sti mreZe, saj soses¢ina definira obmocni kontekst.
Globalna sosescina je podmnozica tock iz celotnega
oblaka tock, lokalna soses¢ina pa podmnozica tock
za izracun enega koraka konvolucije (Slika 1). Izbira
velikosti, centriranje viSine in metode vzorcenja po-
samezne sosesc¢ine vplivajo na kakovost semanti¢ne
segmentacije. Trenutno najboljSa metoda KPConv
[Thomas et al., 2019] uporablja fiksno sferi¢no poi-
zvedbo za globalno in lokalno sosescino. Visinsko
so tocke centrirane okoli tocke poizvedbe. Velikost,
oblika in vzoréenje sosescine so fiksni.

V izogib prevelike kompleksnosti mreze za dolo-
Citev visine nad terenom predlagamo metode centri-
ranja visin v globalnih soses¢inah. Centrirane visine
aproksimirajo visine nad terenom.

Globalna sosescina je podmnozica tock znotraj
sfere s polmerom r in srediS¢em v srediscni tocki.
Srediscno tocko nakljuéno izberemo iz mnozice vseh
tock. Vse tocke globalne soses¢ine centriramo po
vseh treh prostorskih dimenzijah okoli srediscne toc-
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Globalna sose$¢ina

Lokalna soses¢ina

Slika 1: Izhor globalne in lokalne soses$¢ina upliva na kakovest semantiéne segmentacije.

ke. Visina je tako odvisna od izbrane sredis¢ne tocke
in je neuporabna kot znacilnica. Zato predlagamo tri
alternativne dolocitve globalne soses¢ine z uporabo
centriranja visin: (i) centriranje s srednjo vrednostjo
viSine globalne sosescine, (ii) centriranje z najmanjso
vrednostjo visine globalne soseSc¢ine in (iii) centrira-
nje z n-tim percentilom visin globalne sosescine. V
ekstremnem primeru, kjer je teren popolnoma raven
in velja z = 0 za vse tocke, sta pri uporabi centriranja
z najmanj$o vrednostjo centrirana visina in visina
nad terenom enaki. Osnovno metodo smo dodatno
razsirili tako, da kot vhodno znacilnico sprejme tudi
centrirano visino. Lokalno soses¢ino smo definirali
kot k-najblizjih sosedov.

4 EVALUACIJA

4.1 Eksperimenti

Za osnovno mrezo smo uporabili 5-nivojsko KP-
Conv mrezo [Thomas et al., 2019] z deformabilnimi
15- tockovnmi jedri na zadnjih treh nivojih. Polmer
globalne soseScine je 24 metrov, lokalno soses¢ino
predstavlja 20 najblizjih sosedov. Parametre smo
dolocili na podlagi preliminarnih eksperimentov.
Osnovni mreZi smo modificirali na¢ine centriranja
visine globalnih sosesc¢in. Celoten algoritem je raz-
deljen na dva dela:(i) branje in priprava podatkov
ter (ii) ucenje. Branje in pripravo podatkov izvaja
centralna procesna enota (CPU), ucenje poteka na
graficno procesni enoti (GPU). Zaradi velike neurav-
noteZenosti zastopanosti razredov smo za kriterijsko
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funkcijo uporabili uteZeno krizno entropijo (angl.
weighted crossentropy) [Qi et al., 2017b]. MreZo smo
ucili 500 epoh, kjer eno epoho sestavlja 50 korakov.
Ucenje smo izvedli na racunalniku s procesorjem In-
tel Core i5-8400 in grafi¢ni kartici nVidia GTX 1080
Ti 11GB. Algoritem je implementiran v Python-u 3.6
z uporabo knjiznice Tensorflow 1.15.0. Povprecni cas
ucenja mreZe in validacije je 3 ure, kjer en korak traja
povprecno 350 milisekund. Znotraj enega koraka se
obdela priblizno 72.200 tock.

MreZo smo ucili in testirali na podatkovni zbirki
ISPRS 3D Semantic Labelling [Niemeyer et al., 2014].
Podatki so bili zajeti z instrumentom Leica ALS50,
z visine 500 metrov nad terenom in vidnim poljem
45¢ [Cramer, 2010]. Podatki so oznaceni v devet se-
manti¢nih kategorij in razdeljeni v u¢no mnozico s
753.876 tockami in testno mnoZzico s 411.722 tockami.
Pri izvedbi eksperimentov smo ohranili obstojeco
razdelitev v uc¢no in testho mnozico.

4.2 Rezultati

Zaocenorezultatovsmouporabilistandardno pro-
ceduro na podatkih ISPRS 3D Semantic Labelling. Za
vsako kategorijo posebej doloimo oceno F1 (Enaba
1), kjer TP predstavlja pravilno pozitivne, FP nepra-
vilno pozitivne in FN nepravilno negativne segmen-
tirane toke. Skupna ocena je srednja vrednost ocen F1
vseh kategorij.
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Vpliv centriranja vifine na srednjo vrednost F1
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Slika 2: Linije predstavljajo glajeno srednjo vrednost metrike mF1. Obmocje v ozadju predstavlja razpon med najmanjSo in najvecjo urednostjo
posamezne skupine.

™, TP
TP+FP TP +FP

P, TP
TP+FP  TP+FN

FI=2* (1)

Vse metode za centriranje viSine globalne sosesci-
ne izboljSajo rezultate semanti¢ne segmentacije obla-
kov tock (Slika 2). Najboljse rezultate smo dosegli z
metodo centriranja z najmanjso vrednostjo viSine in
uporabo visine kot znacilnice. Podrobni rezultati so
prikazani v Tabeli 1. ISPRS oblak tock je pretezno rav-
ninski, posledi¢no je centriranje z minimalno vredno-
stjo zelo dober pribliZek dejanske viSine nad terenom.

V ¢lanku smo obravnavali problem izbora glo-
balnih soses¢in in centriranja viSine pri semanti¢ni
segmentaciji ALS oblakov tock. Zanimala sta nas
vpliv viSinske informacije na kakovost semantic-
ne segmentacije in zasnova ucinkovite in preproste
metode za centriranje visin globalne soses¢ine brez
uporabe visine nad terenom. Ugotovili smo, da je
najucinkovitejSe centriranje z upostevanjem najmanj-
Se viSine in vkljuditev visinske informacije kot znacil-

nice v mrezo. Centriranje z upostevanjem najmanjse
viSine v dani podatkovni zbirki najverjetneje tudi
najboljse aproksimira dejansko visino tock nad tere-
nom. S predlagano metodo smo dosegli oceno 69,19
srednje vrednosti F1. Preprosta sprememba je izbolj-
Sala rezultat v primerjavi z metodo brez centriranja
za skoraj 2 odstotka srednje vrednosti F1.

V prihodnjih raziskavah bomo obravnavali pro-
blem izbora sosescin celostno, kjer bomo raziskali
dodatne faktorje kot so oblika, velikost in vzorcenje.
Dodatno bi bilo smiselno preveriti vpliv centriranja
viSine na visinsko bolj razgibani podatkovni zbirki.
Prav tako bi bilo smotrno nasloviti problem nizkih
osamelcev. Preproste metode centriranja bo verjetno
treba nadomestiti z naprednejso metodo, kot na pri-
mer z uporabo morfoloskih profilov za aproksimaci-
jo visine terena.

Semanticna segmentacija oblakov tock je kom-
pleksen problem, ki ga v industriji Se vedno resuje-
jo pretezno rocno oziroma polsamodejno, kar je za-
mudno in neucinkovito. Vsakrsne izboljsave metod
imajo tako takojSen vpliv tako na znanost kot tudi
industrijo.

Tabela 1: Srednje urednosti ocene F1 z uporabo razlicnih metod centriranja in brez. Uporaba viSine kot znacilnice je brezpredmetna, e visina ni

centrirana.

Centriranje visine

uporaba viSine kot znacilnice

srednje vrednosti F1

brez ne 67,38
najmanjsa vrednost ne 67,74
srednja vrednost ne 68,02
percentil ne 68,32
brez da 67,35
srednja vrednost da 68,03
percentil da 68,12
najmanjsa vrednost da 69,19
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