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1. fejezet

Bevezetés

Manapsag egyre szélesebb korben érhetdek el 1égi felvételi LiDAR pontfelhdk,
melyeket tobbféleképpen is fel lehet haszndlni. Azonban a felhasznalhatésagban nagyban
segit az, ha az adott pontfelhd osztilyozva van. Osztilyozott pontfelhd esetén az
objektumok detektdldsa, vagy domborzatmodellek készitése sokkal egyszerlibbé és

gyorsabba valik.

Pontfelhdk osztilyozasa évek 6ta aktivan kutatott teriilet. A legtobb tanulmany célja
a bindris osztdlyozds, azaz a talaj és nem-talaj pontok meghatdrozdsa domborzatmodell
készitésének a céljabol. Az utébbi id6szakban azonban tobb tanulmény is sziiletett
azzal a céllal, hogy a pontfelh6k osztilyozasat automatizdljdk. Ezen tanulmanyok
soran alkalmaztak gépi tanuldst, neuronhdl6t és mélytanulast, valamint teljesen egyedi

megkozelitéseket is, a felhaszndldsi teriilettdl fiiggben.

Ezen kutatds sordn én is gépi tanuldst fogok haszndlni, azon beliil is feliigyelet nélkiili
klaszterezést és a feliigyelt osztdlyozast. Az ehhez sziikséges attribitumokat egy részét
az eldfeldolgozas sordn szamitom ki, ilyen példdul a pontok lokélis kornyezetébdl vald
statisztikai adatok gy(jtése, valamint a talaj feletti magassag, mig masok mdr el6re
adottak a pontfelhdben, mint a térbeli pozicid, a visszatérések szdma vagy éppen az

intenzitas.

A dolgozat masodik fejezete betekintést nyudjt a témdat érintd fogalmakba, az
altalam hasznosnak vélt mddszerekbe, valamint korabbi szakirodalmakba. A harmadik
fejezetben bemutatdsra keriil az én megolddsom a problémara, valamint, hogy milyen

adatokat haszndltam a tanitisra és a validdldsra. A negyedik fejezet ir az elkésziilt
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alkalmazas implementaciéjardl, mig az 6todik fejezet részletezi a tanulmany sordn elért
eredményeket. Végezetiil a hatodik fejezet tartalmazza a kutatds Osszefoglal6jat és a

tovabbfejlesztési lehetGségeket.



2. fejezet

Irodalomkutatas

2.1. Lézeralapi tavérzékelés

A LiDAR (Light Detection and Ranging, magyarul 1ézeralapu tdvérzékelés) [1]
alapvetden egy kibocsito eszkoz és egy visszaver6 feliilet tdvolsdgdnak meghatdrozasara
alapul6 moddszer. A modszert a 1ézersugar felfedezése utan, az 1960-as évek elején
dolgoztak ki, és 1971-ben az Apollo-15 kiildetés sordn is hasznéltdk. Ha nagyon
gyors litemben nagyon sok lézeralapu tdvolsdgmeghatirozdst végziink, akkor nagy
feliiletl targyak, foldfelszin vagy belsé terek objektumainak tudjuk az elhelyezkedését
meghatdrozni. Ezt a moédszert 1ézerszkennelésnek nevezziik. A LiDAR a radartdl eltéren
az ultraibolya, az infravords €s a lathat6 tartomdnyban miikodik. A 1ézer altal kibocsatott
1ézerfény vagy energiaimpulzus a terjedés irdnyaban 1év objektumokrdl visszaverddik.
A rendszer rogziti az egyes impulzusok kibocsatdsa és visszaverddése kozott eltelt id6t.
Az elektromdgneses energia terjedési sebessége ismert, igy a kibocsatds €s a targy altal
visszavert jel visszaérkezése idejének kiilonbségébdl meghatirozhaté a targyaknak a

miszertdl valo tavolsdga. Ezt szemlélteti a 2.1 4bra.
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2.1. abra. A 1ézeres tavolsdgmérés szemléltetése. Forras: [1]
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Térképezési célokra a miiszer specidlisan formdlt 1ézerimpulzusokat bocsat ki, és a
visszaverddo jeleket (Gn. echo) érzékeljiik, a tdvolsdg az idokiillonbségbdl szamithatd.
Mivel a jel nem vonalszerien, hanem a forrdstdl kis kipszogben terjed, a felszinen
sem egy pontot, hanem egy kiterjedt foltot vilagit meg, ahol tobb kiilonbdzd tdvolsdgra
1évd objektum is lehet. Ennek megfeleléen nem egy, hanem legtobbszor tobb echdt
kapunk egy impulzus kibocsatdsa esetén. Az elsd beérkezd visszaverddést (first echo)
altaldban a novényzetnek vagy mads tereptargynak, az utolsét (last echo) pedig dltalaban
a talaj hatdsanak tulajdonitjuk. A lézerszkennelés korai id6szakaban a first echo/last echo
modszer alkalmaztdk, két jelet rogzitve. Manapsag egyre jobban terjed a multiecho vagy
a teljes jelalakos (full wave-form, FWF) modszer. A multiecho médszernél valahdny (pl.
3-5) echot rogzitenek (pl. elsd és utolsd kettd, vagy elsé harom és az utolsd), a teljes
jelalakos rogzitésnél pedig az echok jelalakjat is rogzitik, igy — megfeleld, dltaldban
elég idbdigényes utdfeldolgozas esetén — lehetdség van akdar 8-10 echo elkiilonitésére
is. Ez utébbi pl. ndvényzetmonitorozasnal elengedhetetlen. A tobbszoros visszatérést

szemlélteti a 2.2 abra.
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2.2. abra. A tobbszoros visszatérés szemléltetése. Forras: [2]
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A térképezési célok esetén a mérési pontossdg vertikalis értelemben 5-15 cm,
horizontalisan pedig a repiilési magassdg fliggvényében 10-25 cm, teljes jelalakos

modszernél elérheti az 5 cm-t is. A moddszer foldi felbontasat altalaban inkabb a
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pontslrtiséggel adjdk meg, a mai rendszerek tipikusan 4-16 pont/m? pontsiirliséggel

mérnek, de adott célokra vannak mar ezt meghaladé stiriségti mérések is.

A LiDAR-t tobbféleképpen is csoportosithatjuk, a legnépszertibb csoportositas a 1égi
és foldi LiDAR, ahol az elébbi esetben egy repiil6 targyon (pl.: drénon) van a miiszer,

utébbi esetben pedig egy foldon elhelyezked6 objektumon (pl.: autén).

A LiDAR pontfelh6k altaldban .LAS[3] vagy .LAZ[4] kiterjesztési f4jlokban taroljak.

2.1.1. Pontok osztalyai

A .LAS Kkiterjesztés specifikdlja azt hogy egy pontot milyen osztilyokba
kategorizdlnak és hogy ezek a kategéridk mit jelentenek pontosan. A specifikacid
Osszesen 11 pontformatumot tdmogat. 0 és 5 kozotti formatumok a régebbiek, mig a
6 és 10 kozottiek az djabbak. A kétféle formatum mdas kategéridkat haszndl kiillonbozd

értékekhez. Az értékeket és osztdlyokat a 2.1 és a 2.2 tdbldzat mutatja.

Erték \ Jelentés

0 Created, Never Classified

1 Unclassified

2 Ground

3 Low Vegetation

4 Medium Vegetation

5 High Vegetation

6 Building

7 Low Point (Noise)

8 Model Key-Point (Mass Point)
9 Water

10 Reserved for ASPRS Definition
11 Reserved for ASPRS Definition
12 Overlap Points

13-31 Reserved for ASPRS Definition

2.1. tablazat. A 0-5 pontformédtumok osztalyozdsa
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Erték \ Jelentés

0 Created, Never Classified
1 Unclassified

2 Ground

3 Low Vegetation

4 Medium Vegetation

5 High Vegetation

6 Building

7 Low Point (Noise)

8 Reserved

9 Water

10 Rail

11 Road Surface

12 Reserved

13 Wire — Guard (Shield)

14 Wire — Conductor (Phase)
15 Transmission Tower

16 Wire-Structure Connector
17 Bridge Deck

18 High Noise

19 Overhead Structure

20 Ignored Ground

21 Snow

22 Temporal Exclusion
23-63 Reserved

64-255 User Definable

2.2. tablazat. A 6-10 pontformatumok osztalyozasa

2.2. Digitalis magassagmodellek

A digitdlis magassagmodell (angolul: Digital Elevation Model, DEM) egy raszteres
domborzatleir6 moddszer. A felszint egy racshdléval irja le. Minden racspontban
egy magassagérték taldlhatd. Egy magassdgmodellt dltaldban interpolacié segitségével

készitiink el. A modellek tipusait szemlélteti a 2.3 dbra.

A digitdlis magassagmodell egyik fajtdja a digitélis felszinmodell (angolul: Digital
Surface Model, DSM). Ebben az esetben a kiilonbozd tereptargyak is szerepelnek a

raszteren, mint példdul a fak, épiiletek vagy az autok.

A digitdlis magassagmodell egy masik fajtdja a digitdlis domborzatmodell (angolul:

Digital Terrain Model, DTM'). Ez abban kiilonbozik a DSM-tSl, hogy ezen nem

'Egyes szakirodalmakban DEM-ként hivatkozhatnak a DTM-re, én a DEM-et iltalanos fogalomként
hasznédlom.
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szerepelnek a tereptargyak, hanem csak a talaj. Ezen dllomédnyok el6allitdsa sokkal

bonyolultabb feladat.

A Canopy Height Model (CHM) egy speciélis magassdgmodell, amit ugy kaphatunk
meg, hogy a DSM-bdl kivonjuk a DTM-et. Ez a modell azt mutatja meg, hogy az egyes
tereptargyak (példaul fak vagy épiiletek) milyen magasak.

I DSM

B DTM
Il CHM

AAAHA

2.3. abra. A DSM, a DTM és a CHM szemléltetése. Forras: [

2.3. Gépi tanulas

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia egyik dgazata, ahol az algoritmusok
képesek adatokbol mintdkat felismerni, ezen mintdk alapjdn egy matematikai modellt
késziteni, majd djabb adatokra eldrejelzéseket elvégezni. Sokféle algoritmus 4ll

rendelkezésre, amiket a konkrét feladattdl fliggéen érdemes kivalasztani.
A gépi tanulds algoritmusai 3 f6 csoportra oszthatdak:

* Feliigyelet nélkiili tanulas: Nincsenek cimkék, osszefiiggéseket keres az adatok

kozott.
* Feliigyelt tanulas: Cimkézett tanité adatok, kimenetel el6rejelzéséhez hasznaljak.

» Megerositéses tanulas: Nincsenek cimkék, de képes az eredményeket mindsiteni.
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2.3.1. Feliigyelet nélkiili tanulas

A feliigyelet nélkiili tanulds sordn az algoritmus rejtett Osszefiiggéseket keres az

adatokban. Ebben az esetben a kimenet nem ismert. Két f6 csoportra oszthato:
» Klaszterezés: Célja az adatok csoportositdsa.

* Dimenzidcsokkentés: Célja a sok dimenziébdl allé adatokbdl csak a 1ényeges

informacio kiszirése.

Klaszterezés

A Kklaszterezés sordn a célunk az adatok csoportositdsa rejtett Osszefiiggések
keresésével. A folyamat végén az egy klaszterbe tartozé adatokban van valamilyen k6zos

tényezo.

A klaszterezési problémdkat megold6 algoritmusok is tobb csoportba oszthatdak:
centroid alapu, hierarchikus vagy siiriség alapi. Tovabb4 neurdlis hdlok segitségével is

megvaldsithato.

K-kozép méodszer

A k-kozép (angolul k-means) az egyik legismertebb centroid alapi klaszterezd
algoritmus. Bemeneti paraméterként meg kell adni a klaszterek szdmat. Az algoritmus
induldsakor a centroid pontokat véletlenszer(ien valasztja ki. Ezutdn végig megyiink az
adatpontokon és mindegyiket ahhoz a klaszterhez soroljuk, amelyiknek a centroid pontja
alegkozelebb esik hozzd. Majd tjra kiszdmoljuk a centroid pontokat. Ezt addig ismételjiik

amig a centroid pontok valtoznak.
Mivel tdvolsagokat szamolunk, ezért elengedhetetlen a bemend adatok normalizalasa.

A véletlenszer(i kezd6pontok miatt érdemes az algoritmust tobbszor is lefuttatni. Ezt

szemlélteti a 2.4 és a 2.5 4bra.

10
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2.4. dbra. A k-koz€p algoritmus optimalis kimenete. Forras: [6]
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2.5. dbra. A k-kozép algoritmus rossz centroid vélasztds esetén. Forrds: [6]

DBSCAN

A DBSCAN az egyik legnépszeriibb siirliség alapu klaszterezd algoritmus. Két
bemeneti paramétere van: a szomszédossagi sugdr €s a slrtiségi korldt. Az algoritmus
szerint egy klaszter nem mds, mint azon pontok maximdlis halmaza, melyek slrliség
alapjan elérhet6ek egymasbol. A miikodése a kovetkezd: el6szor minden pontra meg kell
hatdroznunk hogy a megadott sugaron beliil hany szomszédja van, majd ha ez a szdm
nagyobb mint a str{iségi korlat, akkor magpontnak mind&sitjiik. Ha egy pont nem magpont,
de a kornyezetében van magpont akkor hatarpont. Ha egy pont egyik sem, akkor zajpont.

A pontok tipusait szemlélteti a 2.6.

11
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2.6. dbra. Adatpontok tipusai adott sugdr €s strtiségi korlat = 4 esetén. Forrés: [6]

Ezutan kivélasztunk egy feldolgozatlan magpontot és annak az adott kdrnyezetében
1évd mag- és hatarpontokat egy klaszternek vessziik. Majd a kornyezetben 1€vo
magpontokra is megismételjiik ezt a 1épést, addig amig tudjuk. Ezutdn ezt a folyamatot

addig ismételjilk amig el nem fogynak a magpontok.

A DBSCAN algoritmus nagy eldnye, hogy konkdv alakzatokra is nagyon jol miikodik

a k-kozép algoritmussal ellentétben. Ezt mutatja meg a 2.7 dbra.

k-means

2.7. abra. A DBSCAN és a k-koz€p algoritmus konkav klaszterek esetén. Forras: [7]

2.3.2. Feliigyelt tanulas

A feliigyelt tanulds sordn egy modellt épitiink ami képes el6rejelzéseket késziteni.
Azért feliigyelt, mert a tanitds sordn el6re ismerjiikk hogy a bemenetre milyen kimenetet

varunk el. Két f6 csoportra oszthat6:
* Osztalyozas: Akkor haszndljuk, ha az adatokhoz diszkrét értékeket rendeliink.

* Regresszio: Akkor hasznaljuk, ha az adatokhoz folytonos értéket rendeliink.

12
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Osztalyozas

Az osztalyozédsi problémdk sordn a cél az hogy az adatokhoz egy kategdridt vagy
osztalyt rendeljiink. Ezek az osztdlyok diszkrétek, rendezetlenek és értelmezhetdek.
Beszélhetiink bindris osztilyozasrdl, ha csak két osztalyunk van. Ha tobb osztalyunk
van akkor tobbosztalyos osztilyozasrdl van szo. Jelen esetben az osztdlyaink a talaj, a

novényzet és az épiilet, tehat tobbosztilyos osztilyozasra van sziikségiink.

Dontési fak

A tanit6é adataink alapjan a dontési fa modellek megtanulnak egy sor kérdést, hogy
ezaltal kovetkeztethessiink ismeretlen adatok osztilydra. Egy dontési fdban a belsé
csucsok reprezentdljak a kérdéseket, mig az eredményiil kapott osztalyt a levélcsticsok

taroljak.

Random forest

A random forest osztdlyozok a tanitds sordn tobb dontési fat is épitenek, gy hogy
a faknak az attributumok egy véletlenszerli részhalmazéit adjdk oda tanité adatként.
Ismeretlen bemenet esetén az eredmény az az osztidly amit a legtobb dontési fa
eredményez. Ezt a dontéshozatalt szemlélteti a 2.8 dbra. Altaldban pontosabbak mint a

sima dontési fak.
Random Forest Simplified

Instance
Random Forest i i ." R

mf}\ ”?ﬁ» C>%

d b éo é é b do d0'dd
Tree-1 Tlu..‘-‘ Tree-n
Class-A Class-B Class-B

[ Majority-Voting }

Final-Class

2.8. dbra. A random forest miikddése. Forrés: [8]

13
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Gradient Boosting

A boosting egy olyan gépi tanuldsban haszndlatos médszer ami tobb gyengébb
osztalyozd mddszert kombindl, hogy egy erdsebb osztalyozaét alkossanak. Ennek az egyik
formdja a gradient boosting. Ha a gyengébb osztalyozo dontési fa, akkor gradient boosted
tree modellrdl beszElink. Mig a random forest tobb egymastdl fiiggetlen dontési fat
hasznalnak, a gradient boosted tree modell a dontési fakat szekvencidlisan kombinélja,
ezéltal kijavitja az el6bbiek hibit. Ezt szemlélteti a 2.9 dbra. Altaliban pontosabbak mint

a random forest osztalyozok.

Iteration 1

6 T Model Fy:
5| 1 o o o U ;11
al | <
Y 3 OI D D Yes no
| O
g o] [oO]
1o I O
1 2 3 4 5 6
X
Iteration 2
6 : Model F;:
. O 0O T1 T2
| O O X<1 + Y>4
A== — — —
" | O yes no yes no
2| lo] [o][o] [Oo]
1 2 3 4 5 6
X
Iteration 3
6 Model F;:
. : o o o h:l T V) 13
| X<1 + v>4 + X<5
v | O | yes no yes no  yes no
19 0 O
2| I (o] [ol[o] [ollo] [o]
1

2.9. dbra. A gradient boosted tree egyszerl dbrazoldsa a tanulds kiillonb6z0 iteracidiban.
Forras: [9]

14
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2.4. Korabbi Kkisérletek pontfelho osztalyozasara

Az elmdilt évek sordn tobb kutatds is sziiletett amiknek a célja az volt hogy

pontfelhdket osztilyozzanak.

Angela Kim és tarsai [10] egy olyan gépi tanuldshoz haszndlhat$ attributumhalmazt
€s az azok hasznossdgat prezentéltdk, ami minden pont esetén a pontok egy kdrnyezetén
alapul. Magédhoz az osztilyozashoz k-kozép klaszterezést és egy un. Spectral Angle
Mapper, SAM feliigyelt osztalyozot alkalmaztak. Az eredményeik tobbnyire jonak

mondhatdak, kisebb hibdk azonban jelen vannak, tobbnyire az épiiletek konturjainal.

Nesrine Chehata és tarsai [11] random forest osztilyozét alkalmaztak, tobbféle
magassdgalapu, echo alapu, egységvektor alapu, lokalis sik alapt, valamint teljes jelalakra
épiild attribitumokat hataroztak meg. Végiil az osztalyozashoz 17 attribitum hasznéltak

€s 0sszesen 5,65%-o0s, valamint 4,99%-os hibdt értek el kiilonbozd paraméterekkel.

J. Niemeyer és tdrsai [12] szintén gépi tanuldst haszndltak és az el6zbekhez
hasonlé attribitumhalmazzal, azonban 6k Conditional Random Field, CRF osztalyoz6t
hasznaltak. Az osztdlyaik kozott szerepelt a természetes €s mesterséges talaj, alacsony
novényzet, fak €s épiiletek. Nagyon j6 eredményeket értek el, azonban itt is el6fordult,

hogy a fékat és az épiileteket a hasonl6 tulajdonsaguk miatt dsszekeverte az osztalyozo.

Bao Yunfei és tarsai [13] magassagértékek és intenzitds segitségével osztdlyoztak
erd6krdl késziilt pontfelhdket. A céljuk DTM generdldsa volt, de a feladatot felfoghatjuk
talaj és novényzet osztalyozasként is. Tobbnyire j6 eredményeket értek el, azonban nem

minden névényzethez tartoz6 pontot sikeriilt kiszrniiik.
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3. fejezet

Modszertan

3.1. Felhasznalt pontfelh6k

A tanitdshoz és a teszteléshez a Lechner Tuddskdzponttdl kapott monori pontfelhSket
haszndlom. Ez dsszesen 23 csempébdl dll, aminek a nagy része pusztds vagy erdds
teriilet, de Monor vdrosdnak egy része is megtaldlhaté egyes felhdkben. Ezek a 7-es

pontformatumot hasznaljdk. A nagyjabél 10 km?-es teriilet ortofotéja a 3.1 4brén lathatd.

3.1. dbra. A monori teriilet ortofotdja.
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3. Modszertan

3.2. Pontfelho attributumai

A pontok koordinatai

Minden ponthoz meg van hatdrozva a térbeli (X, Y, Z) koordinétdja az adott vetiileti
rendszerben. Fontos tisztazni, hogy a Z koordindta hatirozza meg a magassagot. A
koordindtdk fontos szerepet jatszanak, hiszen ezek alapjin tudjuk hatékonyan eltdrolni

a pontokat egy erre alkalmas adatszerkezet segitségével.

Intenzitas (Intensity)

Az intenzitds egy olyan természetes szdm, ami a visszatérd lézer impulzus
nagysagrendjét reprezentdlja. Ez az érték rendszerspecifikus, valamint segithet kiilonb6z6

anyagokat meghatarozni.

Visszatérések szama (Return number)

A visszatérések szdma meghatdrozza, hogy az adott impulzus esetén ez hanyadik
visszaverddés volt. Az elsé visszaverddés esetén az érték 1. A 0-5 pontformatumok
maximum 35, a 6-10 maximum 15 visszatérési értéket tud eltarolni. Az ért€k minidig 1 és
az Osszes visszatérés szama kozé esik (zart intervallum). Az elsd visszaverddést altaldban
a magas épiiletekrdl és novényzetrdl érkezik, mig az utolsé altaldban a talajrol, igy ez az

attribitum elengedhetetlen az osztdlyozdshoz.

Osszes visszatérés szama (Number of returns)

Az Osszes visszatérés szama megadja, hogy egy adott impulzus esetén Osszesen
hany visszatérésiink volt. A 0-5 pontformatumok esetén ez az érték maximum 5, a 6-10

formatumok esetén pedig 15.

Osztaly

Egyes pontfelh6k mar kordbban osztidlyozva lettek. Ennek a taroldsdra szolgdl az
osztaly attributum. Ezt csak a tanitdshoz haszndljuk fel. A lehetséges értékekr6l és

jelentésiikrdl a 2.1 és a 2.2 tabldzatok alapjan tdjékozddhat.

17



3. Modszertan

3.3. Kiszamitott attributumok

Talaj feletti magassag

Minden pontnak meghatarozzuk, hogy nagyjabol mi a talaj feletti magassdga. Ezt ugy

tudjuk elérni, hogy készitiink egy DTM-et a teriiletrdl, és az adott ponthoz tartozé cella

7 2z

értékébdl kivonjuk a pont magassigat. A DTM el6allitasardl a 3.4.3 fejezetben olvashat.

MinDSM feletti magassag

Minden pontra meghatdrozzuk, hogy mi a magassédga egy specidlis DSM-hez képest.
Ezt a DSM-et Minimum Height Map-nek hivjdk, és az el6allitdsardl a 3.4.2 fejezetben

olvashat.

A magassag kiilonbsége

Minden pontra kiszamitjuk, hogy egy R-sugari kornyezetében mi a legmagasabban

€s legalacsonyabban elhelyezkedd pont magassaganak a kiilonbsége.

A magassag szoérasa

Minden pontra kiszdmitjuk, hogy a pont R-sugard kornyezetében mi a
magassagértékek szorasa.
Az intenzitas szérasa

Minden pontra kiszdmitjuk, hogy a pont R-sugari kornyezetében mi az
intenzitdsértékek szorasa.
A pontok siiriisége

Minden pontra kiszamitjuk, hogy a pont R-sugari kornyezetében mi a pontok
stirisége. Ezt ugy érjik el, hogy a megnézziik, hogy a kornyezetben hany pont

helyezkedik el és ezt elosztjuk az R négyzetével.
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3. Modszertan

3.4. Felhasznalt modszerek

3.4.1. Nyolcadolo-fa

Ha pontokat egy d&tlagos listdban tarolndnk el, akkor csak linedrisan tudndnk
megkeresni egy adott pontot, ami egy 17 millié pontdl 4ll6 ponthalmaz estében
borzasztéan lassi lenne, ezért erre problémdra az indexelés a megoldds. Ezek
az adatszerkezetek valamilyen rendszer szerint rendezetten tdroljdk el az adatokat,
igy céliranyosan tudunk benniik keresni, igy egy pont megkeresése logaritmikus

miveletigény( lesz.

Egydimenzidés indexelés-re az egyik legjobb adatszerkezet a B+-fa. Ezt haszndlja a

legtobb adatbazis.

Tobbdimenzids esetben tobbféle megkozelités is 1étezik, ugynevezett teriiletalapd,
illetve adatvezérelt médszerek. En a nyolcadold-fat (angolul Octree) [14] [15] haszndltam
ami az egyik legnépszeribb haromdimenzids teriiletalapi indexel6 adatszerkezet. A 2
dimenzidés valtozatit negyedd-fanak (angolul Quad Tree) nevezik. Ezek a fak a teret
mindig 24 részre osztjak (ahol d a dimenzi6 szdma), innen szarmazik az elnevezés, hiszen

2D-ben 4, 3D-ben 8 részre osztja.

3.2. dbra. A nyolcadol6fa miikodése. Forras: [16]

3.4.2. Minimum Height Map eloallitasa

Kordbban emlitettem, hogy a DSM-eket interpoldcié segitségével szamitjak ki. A

legnépszertibb megolddsok kozott van az Inverse Distance Weighting[17], ami a tavolsig
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3. Modszertan

alapjan silyozza a magassdgértékeket, vagy a maximumkivédlasztdsos mddszer, ami
minden celldnak azt az értéket adja, ami a cella teriiletén legmagasabban elhelyezked6
pont magassdga. A minimum height map az utébbi megoldds ellentéte, azaz a
legmagasabb pont helyett, a legalacsonyabb pont magassidgdval szdmol. A LiDAR
tobbszoros visszatérésének és kiilonbozd anyagokon vald athatoldsanak koszonhetben,
ezzel a mddszerrel egy olyan kezdeti DTM-et éllitottunk el6, ami tobbnyire mar csak a
talaj és az épiiletek latszanak. A Minimum Height Map és egy hagyomanyos DSM kozotti

kiilonbséget a 3.3 dbran is lathatja.

164,912994
132,755997

(a) Maximumkivalasztassal késziilt DSM. (b) Minimumkivalasztassal késziilt DSM.

144,677994
118,556999

3.3. dbra. A monori B1 teriiletrdl minimumkivalasztassal késziilt DSM-ek.

3.4.3. DTM generalasa

A talaj feletti magassag kiszamitasdhoz eldszor egy DTM-et kell generdlnunk. DTM
készitésére tobbféle modszer is van: példaul a pontfelhd bindris osztilyozdsa (talaj és
nem-talaj pontok) és ezutdn egy DSM-et generdlunk a talajpontok felhasznéldsaval. Egy
masik megoldas lehet, hogy el6szor generdlunk egy DSM-et és ezen dontjiik el, hogy
mely celldk tartoznak a talajhoz. Az én megolddsom az utobbi mddszert hasznélja és a

generdlt DSM egy Minimum Height Map.

Ezutdn az épiiletek eltiintetésére tobb megoldas is létezik. Carla Nardinocchi és tarsai
[18] egy szegmentalas alapu modszert fejlesztettek ki, ami az egyes szegmensek (azaz
a magassigértékek alapjan egy csoportba tartozd cellak) elhelyezkedése és geometriai

tulajdonsaguk alapjan osztdlyoztdk a szegmenseket. Az én megolddsomat is ez a kutatds
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3. Modszertan

ihlette, aminek az az alapelve, hogy a talaj szegmensei lejjebb helyezkednek el az épiiletek

szegmenseihez képest.

A elsé a 1épés a generdlt DSM-en a szegmensek megtaldldsa. Ehhez el6szor
megkeressiik a raszteren a legalacsonyabb még fel nem dolgozott celldt, ez lesz a
szegmens kezd6pontja. Ezutan rekurzivan felfedezziik ennek a celldnak a szomszédjait,
€s ha két cella magassdgdnak a kiilonbsége kisebb mint 0,3, akkor hozzédvessziik a
szegmenshez. Ezt addig ismételjiik amig az Osszes celldt fel nem fedeztiik. Ezutin a kis
méretli szegmenseket dsszevonjuk a nagyobbakkal. Erre azért van sziikség, hogy példaul

az épiiletek kontdrjait ne a talajhoz szamitsa.

Ezutdn kiszamoljuk, hogy a DSM celldinak hany szdzaléka kisebb mint a cellak
Osszértékének atlaga. Ez a paraméter idedlis esetben azt adja meg, hogy mi az talaj és az
épiiletek ardnya. Ezutan alulrdl felfele addig vonjuk 0ssze a szegmenseket amig a celldk

mennyisége el nem €ri az Osszteriilet és az imént kiszdmolt ardny szorzatét.

Ezzel a mddszerrel a legtobb esetben egy pontos DTM-et tudunk generédlni LiDAR
pontfelh6kbSl. A monori teriileten is teszteltem ezt a pontfelhdt, a médszerem 4ltal
generdltat €s a LiDAR osztalyozas alapjan késziiltet a 3.4 dbran lehet megtekinteni. Az
eredmények kiilonbségét pedig a 3.5 dbrdn lehet latni. Jelentdsebb eltérések a talajra

helyezett napelemek, sekély tavak, valamint mesterséges dombok (példaul sédertelep)

esetén voltak.

160,276535
131,34

160,25441
131,33

(a) Az osztaly alapjan késziilt DTM. (b) A szegmentélas alapti médszerrel késziilt
DTM.

3.4. abra. A monori teriiletrdl késziilt DTM-ek.
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Raszter hisztogram

8e+06

fe+06 i

4e+06 ‘

Frekvencia

|
2e+06 ‘ d

T T
-0,2 0 0,4 0,6

0,2
Pixel érték

W Kildnbség

3.5. dbra. A két DTM kiilonbségét dbrdzold hisztogram.

3.4.4. Felhasznalt osztalyozo és klaszterizal6 modszerek

A 2.3. fejezetben leirt modszerek koziil végiil csak a k-koz€p és a gradient boosted
tree-t haszndltam. A k-k6z€ép megoldast az egyszeriisége miatt tartom jobb megoldasnak,
a gradient boosted tree-t pedig, azért mert a legtobb esetben pontosabb és hatékonyabb,
mint a random forest osztilyozd. A dontésemet az is befolydsolta, hogy implementécids

szempontbdl elég volt csak egy kiilsé konyvtarat haszndlnom.

A gépi tanulds sordn haszndlt attributumok (Un. feature-0k) az Osszes kiszdmitott
attributum ami a 3.3. fejezetben taldlhat6, valamint a pontfelh$ attribiutumok koziil a
visszatérések szdma és az intenzitdst hasznédltam fel. Az gradient boosted tree esetén
osztalyozdshoz az osztdly attributumot is haszndljuk a tanitishoz. A tanitishoz csak
azokat a pontokat haszndlom fel, amik a 2-6 osztdlyokba esnek. Ekkor a tobbi pontot

nem vessziik figyelembe.

A feliigyelt osztdlyozds sordn a célunk egy modell felépitése, ami képes eldrejelezni
egy ismeretlen adat osztalyat. A 3.6 dbra megmutatja a feliigyelt osztdlyozas folyamatét,
ahol el6szor beolvassuk az adatokat, majd a nyers adatokbdl eldéllitjuk az attribitumokat
és az osztdlyt. Ezutdn 4tadjuk ezeket az adatokat az algoritmusnak, ami készit egy
modellt, valamint egy prediktiv modellt. Ezutdn az osztdlyozandé adatokat is beolvassuk,

feldolgozzuk, majd a prediktiv modell segitségével osztalyozzuk, majd végiil elmentjiik

a fgjlba.
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3. Modszertan

Osztdlyozands | pibiiumok
. IG&llita
beolvasésa eloalliasa

Attribatumok ) '

™ elsallitasa Osztdlyozd
e Igoritm e . .

Tanité adatok Ly ago't us . Prediktiv - Osztélyozott .- Adatok fajlba
beolvaséasa ! Sl RS modell adatok mentése
Tanitd tree
osztalyok

3.6. dbra. Az osztalyozas folyamatdbrija.

7z

A klaszterezés sordn beolvassuk a nyers adatokat, elddllitjuk az attribitumokat,
majd atadjuk Oket a klaszterezd algoritmusnak. A klaszterezés befejeztével az adatokat

elmentjiik. Ezt a folyamatot szemlélteti a 3.7 4bra.

beol . eléallitasa = adatok mentése
eolvasasa K-MEANS

Osztalyozandd Klaszterizalo
ad)z/atok AttribGtumok algoritmus Klaszterizalt Adatok fajlba

3.7. dbra. A klaszterezés folyamatabrdja.
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4. fejezet

Implementacio

Az elkésziilt szoftver forrdskddja az aldbbi linken érhetd el: https:
//gitlab.inf.elte.hu/lechner/summer-1lab-2021/project-2/-/tree/

master/LiDARY%20Classification

Bar a gépi tanuldshoz a leggyakrabban alkalmazott programozési nyelv a python, én

mégis a C# nyelven dolgoztam. A valasztdsomnak tobb oka is van.

A pythont azért hasznaljdk, mert nagyon sok gépi tanuldssal kapcsolatos csomag
érhetd el, amelyek gyorsak és hatékonyak. A C#-nak is van egy gépi tanuldsra fejlesztett
konyvtara, ez pedig az ML.NET. Ez a csomag is tdmogatja a TensorFlow-t és mas
ML keretrendszereket, valamint a Microsoft szerint gyorsabb €s pontosabb is mint a

stickit-learn, ami a legnépszertibb pythonos ML csomag.

Egy masik fontos tényezd, hogy az C#-ban mar kordbban implementdltam tobb
adatszerkezetet és modszereket LiDAR pontfelhSk feldolgozdsahoz. Ezek megtalalhatéak
az ELTE Informatika Kardnak sajat fejlesztésti térinformatikai keretrendszerében
az AEGIS-ben. Tobbek kozott van lehetdségiink a pontfelhdt egy nyolcadoléfaban
eltdrolni, valamint a zajpontok detektdldsara, DSM, DTM és CHM készitésére, valamint

mintavételezésre is.

4.1. ML.NET

Az ML.NET a C# egyik legnépszer(ibb gépi tanuldst segitd csomagja. Az ML.NET

alapja a gépi tanulds modellje. A modellt tobb kiilonb6zd algoritmus segitségével is
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4. Implementécio

lehet tanitani, igy olyan feladatok megoldédsara is hasznalhatd, mint az osztdlyozais,
klaszterezés, regresszi6 vagy anomadlia detektdlds. Az ML.NET képes el6re betanitott
TensorFlow és ONNX modelleket is kezelni. Klaszterezésbdl csak a k-kozép algoritmust
tartalmazza, viszont bindris osztalyozasnal dontési fak, random forest és gradient boosted
tree is elérhetd, tobbosztilyos osztalyozdsndl pedig tdmogatott tobbek kozott a gradient

boosted tree €s a naiv bayes o0sztalyozo.

4.2. Light Gradient Boosting Machine

A LightGBM[19] a Light Gradient Boosting Machine roviditése, ami egy dontési
fakra épiilé gradient boosting keretrendszer. A nyilt forraskodd programot eredetileg a
Microsoft fejlesztette és tobbféle gépi tanuldsos feladat megolddsara is alkalmas, mint
példaul a regresszi6 vagy az osztdlyozds. A keretrendszer a legtobb programozasi nyelven
elérhetd, mint a Python, az R, a C, illetve a C#, utébbi esetén az ML.NET-be is be
van épitve. Ez a keretrendszer elvileg egy gyorsabb, hatékonyabb, valamint pontosabb

és kevesebb memoriat haszndl, mint a vetélytarsai.

4.3. AEGIS keretrendszer

Az AEGIS keretrendszer az ELTE 4ltal fejlesztett térinformatikai keretrendszer C#
nyelven [20, 21]. A rendszer tdmogat tobbféle geometriai és térinformatikai adatot, tobbek
kozott vektoros adatszerkezeteket, raszteres képallomédnyokat és LiDAR pontfelhdket is.
Téamogatott tovabba tobbféle adatszerkezet, feldolgoz6 algoritmus, valamint az adatok

fajlbol torténd beolvasdsa és fajlba mentése.

A TDK dolgozattal egy id6ben késziild szakdolgozatom [22] keretében
implementédltam tobb LiDAR pontfelhd feldolgozé algoritmust, mint a DSM-, DTM-,
CHM generdlds, a zajpontok detektdldsa vagy részminta generaldsa, valamint a pontok

eltaroldsdra alkalmas negyedels-, és nyolcadol6-fat.

4.4. Az alkalmazas felépitése

A NET segitségével egy Windows Forms alapu ablakos alkalmazast is készitettem

a LiDAR pontfelh8k osztidlyozdsdhoz (lasd 4.1 dbra). Ez az alkalmazds lehet6séget
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biztosit arra is, hogy az osztdlyozott pontfelhSket elmentsiik. Az alkalmazds UML

osztalydiagramja a 4.2 dbran lathato.

Run KMeans Train LightGEM Classify LightGBM | Mumber of clusters: |3

— a

Radius: (3,00 =

HeightAboveGround | | How to use:

Returnhumber save the file,

PointDensity classify the LiDAR. data.

HeightAboveMinDSM | | First select the features from the list and set up the radius parameter.
Intensity If you want to use KMeans clusteriung, then set up the number of clusters parameter and
press the "Run KMeans" button, and then select the file. Once the clustering is finished,

DiffOfElevations If you want to use the LightGME classification, then press the "Train LightGEM" button and
StdDevOfElevations select the training data file. If you want to change the feature list then you have to retrain
StdDevOflntensities the LightGEM. Once the training is finished , press the "Classify LightGEM" button to

In both cases the predicted class/cluster will be stored in the "user data” part for each point.

Started KMeans clustering!

Clustering finished! Elapsed time: 00:00:03.2799164
Training started!

Trainging finished! Elapsed time: 00:00:15.3514764
Classification started!

Classification finished! Elapsed time: 00:00:08.1932395

4.1. abra. A grafikus alkalmazas.

Prediction <<abstract>>
MLBase

DataHandler

+ PredictedLabel: UInt32

+ Header: LasPublicHeader

# features: String[ ]
# class_method: LightGBM
# trained: Boolean

+ ReturnNumber: Float
+ HeightAboveGround: Float
+ HeightAboveMinDSM: Float

+ Score: Float[ ] j, # traingDataHandler: DataHandler + Tree: PointOctree<LasPointBase>
L> # featureList: String[ ] S + Points: LasPointBase][ |
{ 7| # radius: Float + Data: LiDARData[ ]
! # miContext: MLContext + Path: String
<<enum>> : + Type: MethodType - dsm: Double[, ]
MethodType _ .
o |# MLBase(String[ ], Float) dtm: D(?uble[ ']
KMEANS, - volume: Float
Light_GBM Z} - cellSize: Double = 1.0
- { 1 - radius: Double
; + DataHandler(String, Float)
KM LightGBM
eans '9 + PrepareData(Boolean): Boolean
# numberOfClusters: Int32 # predictionEngine: PredictionEngine<> ~+ - Job(Int32, Int32): void
# featureListNorm: Stri |
eatureListNorm: String[ ] + LightGBM(String] ], Float) ! /N
+ KMeans(Int32, String[ ], Float) + Train(String): void | !
+ Run(String): DataHandler + Classify(String): DataHandler ! LiDARData
|
Gl e J ! + Label: UInt32
A4 I + PredictedLabel: UInt32
Form | + Intensity: Float
|
|
|
|
|
|
|

+ Form()

+ OnClusterClicked()

+ OnTrainClicked()

+ OnClassifyClicked()

- ProcessResult(DataHandler)

+ DiffOfElevations: Float

+ StdDevOfElevations: Float
+ StdDevOfIntensities: Float
+ PointDensity: Float

4.2. abra. A alkalmazas UML osztdlydiagramja.
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A Form osztdly felel a grafikus ablak megjelenéséért, valamint a gombok

eseménykezeléséért €s az eredmények elmentéséért.

Az MLBase osztaly egy éltalanos osztdly, amely leirja azokat az adattagokat, amelyek
a gépi tanuldssal kapcsolatos feladatok megolddsdhoz sziikségesek. A KMeans és
LightGBM ennek az osztdlynak a leszdrmazottjai, ezek felelnek a klaszterezésért és az

osztalyozdasért.

A Prediction osztaly tarolja a el a folyamatok kimeneti adatai, mig a LiDARData

osztaly a folyamatok bemeneti adatait (felhaszndlt attribitumokat) tarolja minden pontra.

s 22

A DataHandler osztély felel a pontfelhd beolvasasaért, taroldsaért és az attribitumok

eldallitasaért.

4.5. Az alkalmazas hasznalata

Az alkalmazds haszndlatdhoz az els6 1épés a tanitd attriblitumok kivélasztasa,
valamint a radius paraméter bedllitdsa. A radius paraméter adja meg a kiszdmitott

attributumok esetében a kornyezet sugarat.

Ha klaszterizdlni szeretnénk a pontfelhdk adjuk meg a klaszterek szamat és
kattintsunk a "Run KMeans" gombra. Ekkor valasszuk ki a beolvasand¢ f4jlt. Miutdn
befejezte a klaszterezést egy mentési ablak fog megjelenni, hogy a klaszterizlt felhét

elmenthessiik. Minden pontnak a userdata attribituméban lesz a kapott klaszter szdma.

Ha osztdlyozni szeretnénk a pontfelhdket, akkor ahhoz el6szor be kell tanitani az
osztalyozot. Ehhez kattintsunk a "Train LightGBM" gombra, majd védlasszuk ki a tanit
felhot. Ha megvaltoztatjuk a kivalasztott attribitumokat, akkor djra be kell tanitani az
osztalyozot. A tanitashoz csak a 2-6 osztalyu pontok lesznek figyelembe véve. A tanitds
végeztével kattintsunk a "Classify LightGBM" gombra, hogy futtassuk az osztilyozast.
Ekkor ismét ki kell vdlasztani az osztdlyozandé felhét. A folyamat végeztével egy mentési
ablak fog megjelenni. Minden pontnak a userdata attribiutuméban lesz a kapott osztalya.
Az optimélis eredmény érdekében érdemes a tanité adatnak ugyanazzal a szenzorral
késziilnie, mint az osztdlyozando felhd, hiszen az olyan paraméterek mint a visszatérések

szdma és az intenzitds szenzorfiiggd adat.

27



5. fejezet

Eredmények

A monori teriilet varosias, erdds €s pusztds teriiletbdl all. Mivel utébbi az osztdlyozas
szempontjdbol nem kifejezetten izgalmas, ezért a tesztelést két kategdridra bontottam:

varosi és erdds.

5.1. Felhasznalt teriiletek

Mivel egyes pontfelhdk nagyon sok pontbdl dllnak, ezért nem egy teljes pontfelh&t
hasznalok, hanem azokbdl kivigott kisebb pontfelhdket. A f4jlok nevében a betli-szdm
kombindcié a csempe nevére utal amibdl kivagtam. A felhaszndlt fdjlok adatai és
betoltott szerepei a 5.1 tabldzatban tekinthetd meg. Ezek a fdjlok elérhetdek a https:
//krrOland.web.elte.hu/TDK/ weboldalon.

| Fajlneve | Pontok szama | Teriilet tipusa | Klaszterezés | Osztalyozas
Al_city.laz 2186269 varosi teszteld tanito
A2_city.laz 2652289 Varosi - teszteld
BI_city.laz 1080782 varosi - teszteld
B1_forest.laz 325882 erdds tesztel6 tanito
C3_forest.laz 502343 erdés - teszteld

5.1. tablazat. A felhasznal fajlok és szerepiik.

5.2. Szinek jelentése

A tovdbbiakban latott dbrdkon az egyes szinek kiilonbozd osztdlyokat, valamint

klasztereket fognak jelolni. A 5.1 dbra mutatja vizudlisan ezen szinek jelentését.
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5. Eredmények

Osztélyozas esetén a barna a talajt, a vildgos kék az alacsony novényzetet, a sotét zold
a kozépmagas novényzetet, a vildgos zold a magas novényzetet, a piros az épiileteket, a

sziirke pedig az egyéb pontokat szemlélteti.

Klaszterezésnél a kék az 1-es sorszdmdu, a zold a 2-es sorszdmu és a piros a 3-as

sorszamu klasztert szemlélteti.

| RE

Alacsony ndvényzet 1-e5 klasrter
. K&zépmagas noveényzet

Magas novényzet . 2-es klaszter
M Epilet BB :-as klasater

Egyeb

(a) Az osztdlyozdas szineinek
jelentése.

(b) A klaszterezés szineinek
jelentése.

5.1. dbra. Az eredmények bemutatdsdhoz hasznalt szinek magyarazata.

5.3. Varosias teriiletek

5.3.1. Klaszterezés eredménye

Virosi teriileteként a klaszterezés sordn az Al pontfelhd kozEépsd részét (Al_city.laz)
haszndltam a teszteléshez. A klaszterezés eredménye €s a teriilet eredeti osztalyozdsa a
5.2 abrén lathat6, valamint a 5.2 tdbldzat leirja a klaszterezés tévesztési matrixat. Az elsé

sor a klaszterek sorszdmat, az elsd oszlop az osztdlyokat jeloli.

Az eredményeken latszodik, hogy a talaj az 1-es klaszterbe, a ndvényzet a 2-es
klaszterbe és az épiiletek pontjai a 3-as klaszterbe keriiltek. Azonban az eredmény nem
tokéletes, hiszen a novényzetben is felfedezhetd tobb 2-es klaszterbe sorolt pont, valamint
az épiiletek tetején is megfigyelhetéek 1-es klaszterbe tartozd pontok. A pontossig
megkozelitdleg 85,8%.

| I 1 [ 2 [ 3 |
Egyéb 17447 | 24867 | 22677
Talaj 1278230 | 32474 | 6917
Al nov. 20605 | 2397 | 429
Km. nov. | 43728 | 69084 | 22458
M. nov. 23 151425 | 49584
Epiilet 31617 | 37640 | 374667
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5.2. tablazat. Varosi teriileten a klaszterezés tévesztési matrix.




5. Eredmények

(b) A teriilet elkészitett klaszterezése.

(a) A teriilet eredeti osztalyozasa.

5.2. abra. Az klaszterezés eredménye varosias teriileten.

5.3.2. Osztalyozas eredménye

Az osztilyozds sordn tanité teriiletnek a Al_city.laz felh6t hasznéltam, aminek az
osztilyozdsa a 5.2.a dbran lathatd. A teszteléshez a BI_city.laz és A2_city.laz felhdket

hasznaltam.

A2 _city.laz

A 5.3 abrén lathato a tesztelt teriilet eredeti osztdlyozdsa és az elkésziilt osztdlyozas, a
5.3 tablazaton pedig az osztdlyozas tévesztési matrixa. A tdblazatbdl is leolvashatd, hogy
az osztalyozds pontossaga 91,2%, a talaj, a magas novényzet és az épiilet kiemelkedGen

j6 eredménnyel rendelkezik.

| Talaj | AL név. | Km. név. | M. név. | Epiilet || Pontossdg |

Egyéb 36220 7772 64514 7300 16696 -

Talaj 1752986 | 8805 3524 345 3337 99,1%
Al nov. 9779 4187 1223 3 109 27,4%
Km. nov. 2615 1099 92130 2573 4680 89,4%
M. nov. 2 14 1342 224740 | 11041 94,8%
Epiilet 212 42 17812 31160 | 346027 97,5%

5.3. tdbldzat. Vérosias teriileten az osztdlyozds tévesztési matrixa az A2_city.laz

pontfelhdn.
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5. Eredmények

(a) A teriilet eredeti osztdlyozésa. (b) A teriilet elkészitett osztalyozdsa.

5.3. dbra. Az osztdlyozds eredménye varosias teriileten az A2_city.laz pontfelhdn.

B1_city.laz

A 5.4 4bran l4thato a tesztelt teriilet eredeti osztdlyozdsa és az elkésziilt osztdlyozas, a
5.4 tablazaton pedig az osztdlyozds tévesztési matrixa. A tdblazatbdl is leolvashatd, hogy
az osztilyozdas pontossaga 93,7%, a talaj, a magas novényzet és az épiilet kiemelkedden

J6 eredménnyel rendelkezik.

|| Talaj | AL nov. | Km. nov. | M. nov. Epiilet || Pontossag

Egyéb 5321 1134 13658 2291 4889 -

Talaj 758947 | 4607 2831 1 2095 98,8%
Al nov. 4979 2643 847 0 54 31,0%
Km. nov. || 1244 713 40316 863 2912 87,6%
M. nov. 0 0 481 57626 2668 94,8%
Epiilet 112 6 2535 13515 | 153494 90,5%

5.4. tablazat. Varosias teriileten az osztalyozds tévesztési matrixa a BI_city.laz
pontfelhdn.
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5. Eredmények

(a) A teriilet eredeti osztalyozasa. (b) A teriilet elkészitett osztalyozasa.

5.4. dbra. Az osztilyozds eredménye vdarosias teriileten a BI_city.laz pontfelhdn.

5.4. Erdos teriilletek

5.4.1. Klaszterezés eredménye

Erdés teriiletek esetén a B1 pontfelhd erdds részét (BI_forest.laz) haszndltam a
teszteléshez. Futtattam 2, valamint 3 klaszterre is. A teriilet eredeti osztdlyozédsa, valamint
a klaszterezés eredményei a 5.5 dbran lathat6. Tovabba a 5.5 és a 5.6 tablazatok lefrjdk,
hogy milyen osztilyd pontok keriiltek mely klaszterekben. Az els6 sor a klaszterek
sorszamat, az elsd oszlop az osztdlyokat jeloli. A pontossidg megkozelitleg 99% két

klaszter esetén, hdrom esetén pedig 81,7%.
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5. Eredmények

(a) A teriilet osztilyozasa. (b) A klaszterezés 2 klaszter esetén.

(c) A klaszterezés 3 klaszter esetén.

5.5. abra. Az klaszterezés eredménye erdds teriileten.

| 1 | 2 |
Talaj 246192 0
Al nov. 270 0

Km. nov. 2592 0
M. nov. 322 76506

5.5. tablazat. Erdés teriileten 2 klaszter esetén a tévesztési matrix.
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5. Eredmények

| Lt 2 | 3 |
Talaj 0 | 59126 | 187066
Alnév. | 0 | 142 | 128
Km.nov. | 0 | 2513 | 79
M.nbv. || 76422 | 406 | 0

5.6. tablazat. Erdés teriileten 3 klaszter esetén a tévesztési matrix.

2 klaszter esetén nagyon jol elkiiloniil, hogy tobbnyire a talaj és a fdk alja keriilt az

1-es szamu klaszterbe, mig a 2-es klaszter a kozépmagas és magas novényzetbdl allt.

3 klaszter esetén az 1-es klaszter lett a fak teteje, a 2-es klaszter a fak alsé része és a

talaj egy része, a 3-as pedig a talajpontok nagy része.

5.4.2. Osztalyozas eredménye

Az osztdlyozds sordn a tanitd teriiletnek a BI_forest.laz felhét, teszteléshez pedig a
C3_forest.laz felh6t haszndltam. Az 5.5.a dbrdn lathat a tanito teriilet osztdlyozdsa. A
5.6 abran lathato a tesztelt teriilet eredeti osztdlyozdsa €s az elkésziilt osztalyozas, a 5.7

tdblazaton pedig az osztilyozds tévesztési matrixa.

(a) A teriilet eredeti osztalyozdsa. (b) A teriilet elkészitett osztalyozasa.

5.6. dbra. Az osztdlyozds eredménye erdds teriileten.
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5. Eredmények

A t4bléazatbol is leolvashatd, hogy az osztilyozas pontossaga 99, 3%, a talaj és a magas

novényzet kiemelkedden j6 eredménnyel rendelkezik.

| Talaj | AL név. | Km. név | M. név. | Pontossag |

Talaj 421390 929 786 1042 99,3%
Al nov. 141 47 88 4 16,8%
Km. nov 277 70 2487 107 84,6%
M. nov. 2 1 48 74924 99,9%

5.7. tablazat. Erd0s teriileten az osztdlyozds tévesztési matrixa.

5.5. Futasi idok

Altaldnossdgban elmondhaté, hogy kisebb pontfelhdkre gyorsan lefutnak a kiilonboz6
modszerek, azonban nagyobb pontfelhdk esetében sokkal tovdbb tartanak az egyes
folyamatok. Az altalam haszndlt teriileteken a futdsi id6t a 5.8 tdblazat mutatja. A

teszteléshez egy 17-8700-as processzorral és 16 GB RAM-mal rendelkezd szamitégépet

hasznaltam.
| Fajlneve || Pontok szima | Felhasznalas | 1d6 |
Al_city.laz 2186269 klaszterezés 2p 18mp
Al_city.laz 2186269 osztalyozo tanitds | 1p 40 mp
A2 _city.laz 2652289 osztalyozas 4p 28mp
Bl _city.laz 1080782 osztalyozas Ip 36mp
Bl _forest.laz 325882 klaszterezés 13 mp
Bl _forest.laz 325882 osztalyozo tanités 14 mp
C3_forest.laz 502343 osztalyozas 43 mp

5.8. tédbldzat. A futési id6k a kiillonboz6 fajlokra.

35



6. fejezet

Osszefoglalé

A kutatds célja a pontfelhdk osztilyozasdra egy automatikus mdédszer fejlesztése €s
tesztelése volt, melyek a lehet6 legjobb eredményt adjdk. Viszonylag hamar nyilvanvalova

valt, hogy ezt a gépi tanulds segitségével lehet a legjobban elérni.

Amennyiben nincsen osztdlyozott pontfelhénk a tanitdshoz, igy jol megvélasztott
kezd6pontok esetén a klaszterezéssel megkaphatunk egy elsddleges osztilyozdst. A
klaszterezés erdds teriileteken nagyon jol miikodik. Varosias kornyezetben kisebb

hibakkal, de meg tudja allni a helyét.

Ha mar rendelkeziink el6re osztdlyozott pontfelhdvel akkor az osztalyozast valasztva
nagyon j6 eredményeket érhetiink el. Ehhez azonban fontos, hogy az osztilyozandd
felhé és a tanité felhd lehetSleg azonos szenzorral késziiljon, valamint hogy ezen
teriiletek hasonldak legyenek. Ha egy erdds teriiletet szeretnénk egy vérosi tanitd teriilettel

osztalyozni, akkor az nagyon rossz eredményeket is adhat.

Tovébbfejlesztési lehetdségként mindenféleképpen hasznos lenne az attributumok
csokkentése (dimenzidcsokkentés). Ezaltal kiszlirnénk azokat az attribitumokat amik
nem teszik egyedivé az adatokat, valamint gyorsitandk is az osztdlyozds folyamatét.

Tovabba a klaszterezésnél a kezd6pontok megadasa is hasznos funkci6 lehet.

Korédbbi kutatdsokkal ellentétben az osztdlyozdshoz én gradient boosted tree-t
haszndltam, ami LiDAR pontfelh6k osztilyozdsira nem nagyon hasznélt megoldas,
valamint egy teljesen 4j attribtitum (MinDSM feletti magassag) segitségével a korabbi

eredményekhez hasonl6t tudtam el6allitani. Végiil pedig elmondhatjuk, hogy az altalam

bemutatott médszerek segitségével automatizdlni lehet a pontfelhSk osztalyozasat.
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Koszonetnyilvanitas

A kutatdsi munka és TDK dolgozat az ELTE Informatikai Kar! és az InforNess
Training Kft.> 6sztondijas pénziigyi tdmogatdsdval, tovabbad a Lechner Tudaskozpont?

szakmai tdmogatasdval valdsult meg.

'ELTE Informatikai Kar - https://inf.elte.hu/
InforNess Training Kft. - https://www.inforness.hu/
3Lechner Tud4skdzpont - https://lechnerkozpont . hu/
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