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IZVLECEK

Flai.ai - spletna aplikacija za samodejno klasifikacijo oblaka tock

Izdelali smo spletno aplikacijo za delo z lidarskimi podatki, katerega osredni del je postopek samodejne
klasifikacije oblaka tock. Aplikacija uporabniku omogoca uvoz lastnih podatkov, njihov pregled ter poga-
njanje algoritmov, kot so klasifikacija, filtriranje in izdelava poljubnih modelov povrsja. Rezultate klasifikacj
je mozno tudi popraviti, uporabiti za ponovno ucenje modelov klasifikacije in prenesti v izvorni obliki.

KLJUCNE BESEDE
lidarski podatki, klasifikacija, globoko ucenje, oblaki tock, spletna aplikacija

ABSTRACT

Flai.ai - web application for automatic classification of point clouds

We have created a web application designed to work with lidar data, whose core functionality is the pro-
cedure for the automatic classification of point clouds. The application allows the user to import their own
data, review them and apply algorithms such as classification, filtering and creation of custom terrain models.
Classified results can be manually corrected, used to re-learn classification models and downloaded in the
original format.
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1 Uvod

Cedalje obsirnejsa in pogostejsa lidarska snemanja povrja povecujejo tudi potrebo po zanesljivih samo-
dejnih orodjih za samodejno Klasifikacijo surovih oblakov tock. Ponudniki snemanj oziroma njihovi naro¢niki
velikokrat uporabljajo polsamodejna orodja, ki za izdelavo kon¢ni izdelkov potrebujejo veliko prilagaja-
nja in $tevilne nadaljnje ro¢ne popravke. Ti popravki so odvisni od zahtevnosti snemanega obmodja ter
lastnosti objektov, ki jih Zelimo razpoznati iz podatkov med procesom klasifikacije. Najpogostejsa razre-
da, ki jih na tak nacin lo¢ujemo v podatkih, sta teren in stavbe, preostali objekti pa ostanejo v razredu vegetacije.

Za poenostavitev celotnega procesa smo razvili samodejni sistem, ki pohitri in poenostavi posto-
pek klasifikacije, uporabniku sistema pa na enostaven nac¢in omogoca dodajanje novih klasifikacijskih
razredov, ki jih Zeli oznaiti v podatkih. Algoritem klasifikacije temelji na principu konvolucijskih nevron-
skih mrez (LeCun s sodelavci 1989; Krizhevsky, Sutskever in Hinton 2012) z uporabo globokega ucenja
na podlagi mnozice ro¢no klasificiranih podatkov.

Sistem smo do zdaj uspesno prilagodili in uporabili za klasifikacijo obseznej$ih preglednih skeni-
ranj z malim $tevilom zahtevanih razredov, podrobna snemanja koridorjev z ve¢jim $tevilom razredov
ter snemanja z visoko gostoto tock za popis gozdnih sestojev. Celoten sistem klasifikacije je mozno poga-
njati v oblaku preko spletne aplikacije ali na lastni strojni opremi.

2 Metode globokega ucenja za oblake tock

Podrog¢je raziskovanja globokega ucenja za klasifikacije in identifikacije objektov se je prvotno osre-
dotocalo na slikovne podatkovne zbirke. V zadnjih nekaj letih pa se vedno ve¢ prispevkov tudi v domaci
literaturi ukvarja s samodejno obravnavo oblakov tock (Mongus, Triglav Cekada in Zalik 2013;
Mongus in Horvat 2015; Mlekuz 2018; Kranjec, Triglav Cekada in Kobal 2021). Ti so lahko pridoblje-
ni z detektorji, pritrjenimi na zra¢ne (letalo, helikopter, letalniki), mobilne (avto, vlak) ali stacionarne
platforme. Ne glede na nacin zajema se ti podatki razlikujejo od slikovnih formatov. Oblaki tock so
mnozice podatkov, kjer prostorski odnosi med elementi niso doloceni s podatkovno strukturo, ampak
jih je treba izracunati. Obenem je njihova povrsinska gostota mo¢no odvisna od nacina zajema, odda-
ljenosti od objekta in prekrivanja med zajemi.

Lastnosti lidarskih podatkov so vodile v ve¢ razli¢nih postopkov predpriprave samih vhodnih poda-
tkov za lazjo uporabo znotraj modelov globokega ucenja. Poznamo modele, ki oblak tock iz razli¢nih
prespektiv pogleda preslikajo v slikovni format (Qi s sodelavci 2017a; Zhao s sodelavci 2019), upora-
bijo tocke za zapolnitev diskretnega trirazseznostnega prostora (Graham, Engelcke in Van Der Maaten
2018; Meng s sodelavci 2019), izvedejo postopke primerjav med koordinatami in znacilkami tock (Thomas
s sodelavci 2019) ali pa uporabijo kombinacijo teh prijemov.

Med vsemi postopki predpriprave podatkov za strojno ucenje v zadnjem ¢asu prevladujejo postop-
ki, ki delujejo na izvirnih neobdelanih oblakih tock. Ti dajejo najboljse rezultate, vendar obenem zahtevajo
najvedjo dodatno ra¢unsko moc¢ za izra¢un prostorskih relacij med podatki. Glede na na¢in uporabe
vhodnih podatkov lo¢imo sklope: uporaba tock brez njihovih medsebojnih povezav (Qi s sodelavci 2017a;
Qi s sodelavci 2017b), konvolucijski postopki (Li s sodelavci 2018; Thomas s sodelavci 2019), pogled
na tocke kot povezane tocke modela grafa (Chen s sodelavci 2019; Wang s sodelavci 2019) ali pogled
na tocke z vidika hierarhi¢ne drevesne strukture (Zeng in Gevers 2018).

Jedro nase implementirane procesne verige globokega ucenja temelji na konvolucijskih nevronskih
mrezah za oblake tock (Qi s sodelavci 2017b; Thomas s sodelavei 2019; Zhao s sodelavei 2021), ki pos-
nemajo delovanje operatorjev konvolucije za slikovne podatke. Konvolucijski operator je tako, namesto
dvo-dimenzionalne pravokotne oblike, tri-dimenzionalna krogla. V njej so tocke konvolucijskega jedra
razporejene v dve koncentri¢ni sferi, ki jima je dodana sredi$¢na tocka. Vpliv vsake tocke jedra upada
z evklidsko oddaljenostjo, utezeno z izbrano funkcijo, ponavadi linearno, katere vpliv se izni¢i na izbra-
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ni razdalji pro¢ od njene lokacije. Efektivno obliko konvolucijskega operatorja tako dolocajo indivi-
dualne utezi tock jedra, ki se doloc¢ijo med postopkom ucenja nevronske mreze. Na vsaki ravni nevronske
mreZe imamo ve¢ naborov utezi, katerih $tevilo se podvoji s prehodom na globljo raven.

Uporabljena nevronska mreza temelji na arhitekturi U-Net (Ronneberger, Fischer in Brox 2015)
in jo sestavlja 6 vhodnih, 1 sredinski in 6 izhodnih ravni, ki delujejo po principu kodirnika in deko-
dirnika. Prostorska razdalja med tockami se povecuje proti sredini ter zmanjsuje proti izhodu, katerega
tocke so enake vhodu. Za vmesne ravni mreze klju¢ne tocke ustvarimo iz prvotnih, pri ¢emer med njimi
zelimo obdrzati ¢im vedjo medsebojno razdaljo. Tekom postopka konvolucije se konvolucijska jedra
zasidrajo na klju¢ne tocke visjega nivoja, kamor se vpiSejo tudi konvolucijski rezultati kot nove zna-
cilke, operacija konvolucije pa se izvede na znacilkah niZjega nivoja. Prehodi iz sredinskega nivoja proti
izhodu modela ne uporabljajo konvolucijskega operatorja, vendar le prenos in zdruzevanje vrednosti
znacilk najblizjim tockam visje prostorske locljivosti.

3 Postopek semantic¢ne klasifikacije

3.1 Predpriprava podatkov

Ne glede na nacin uporabe podatkovne zbirke, je le-tega potrebno pravilno pripraviti in iz njega
izra¢unati podporne informacije za delovanje modela nevronske mreze. Prvi korak uvoza podatkov je
izenacitev prostorske gostote podatkov po celotni zbirki, saj se le-ta lahko razlikuje zaradi razli¢nih last-
nosti opazovanih objektov ali prekrivanja ve¢ vzporednih zajemov. Z izenacitvijo gostot zelimo
razli¢ne zajeme medsebojno uravnoteziti in prepreciti, da bi se model naucil tudi gostote tock posa-
meznega razreda ali podatkovne zbirke, saj ima vsaka edinstvene zahteve in lastnosti snemanja. Za
izenacitev prostorskih gostot izvedemo podvzorcenje vhodnih podatkov tako, da celoten prostor raz-
delimo na enako velike kocke. Znotraj vsake kocke dopustimo najvec¢ eno tocko, ki je v primeru vedjega
$tevila izbrana naklju¢no. Prostornina kocke je prilagojena glede na velikost opazovanih objektov, naj-
pogostejse gostote zra¢nih snemanj ter omejitve najvecjega Stevila tock, ki jih hkrati lahko uporabimo
med ucenjem nevronske mreZe na grafi¢ni kartici. V primeru iskanja manjsih objektov in podrobnej-
$ih skeniranj je ta parameter nastavljen na manjse vrednosti.

Tako podvzorc¢ene podatkovne zbirke so ve¢inoma $e vedno ob¢utno prevelike za hkratno obde-
lavo na grafi¢ni kartici, zato iz njih izrezemo pokonc¢ne valje podatkov (Stevilo valjev, ki jih obdelamo
hkrati, je odvisno od tega, ali gre za postopek ucenja ali projekcijo) s polmerom nekaj 10 metrov. V pri-
meru skeniranja povr$ja so podatki razporejeni ravninsko, kar zagotavlja predvidljive koli¢ine podatkov
znotraj posameznega izreza. Taksno izrezovanje podatkov ima za posledico izgubo konteksta z okoliski-
mi izpu$¢enimi podatki. Tako je ravna betonska streha stavbe, ki je ve¢ja od izreza, skoraj nerazpoznavna
v primerjavi z ravno betonsko povrsino na tleh. Objekta bi se potencialno razlikovala le v dodatkih, ki
bi lahko stali nad njima.

Pred samo uporabo v nevronski mrezi je iz vhodnih podatkov potrebno dolo¢iti $e klju¢ne tocke,
kamor se bodo zapisali rezultati operacij konvolucije. Njihovo $tevilo upada z narascajoco globino zno-
traj modela. Optimalna medsebojna razdalja obenem naras¢a in je izracunana kot cetrtina polmera
krogle konvolucijskega jedra. Najve¢ja velikost krogle je dolo¢ena glede na velikost objektov, ki jih Zeli-
mo razpoznati. Minimalna velikost krogle skupaj s podvzorcenjem na vhodnem nivoju dolocata kaksne
detajle lahko zaznamo.

3.2 Ucna zbirka in u¢enje modela

Trenutno uporabljamo ucno zbirko 650 izsekov velikosti 120 krat 120 m (del¢ek prikazuje slika 1), ki
so bili pridobljenih iz razli¢nih podatkovnih zbirk. Te so bile posnete na razli¢nih geografskih obmodjih,
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zajete z razli¢nimi senzorji in tehnikami snemanja ter klasificirane za razli¢ne konéne namene. Med
njihovim izenacevanjem smo na enovito pripravljenih zbirkah naucili modele, jih prenesli na vse osta-
le ter razrede zdruzili. Tako pridobljen skupek klasifikacij posameznih razredov $e ni bil popoln in
uporaben za nadaljnje ucenje, kar smo resili z nata¢nimi ro¢nimi popravki in dopolnitvami. U¢no zbir-
ko smo pripravili za razpoznavo 13 razredov: teren, vegetacija, strehe stavb, stene stavb, objekti na strehah,
tocke pod terenom, vodne povrsine, daljnovodi, daljnovodni stolpi, mostovi, $um visoko nad terenom
in vozila.

Ucenje globokega modela se izvaja v korakih, kjer med vsakim korakom algoritmu posamezen u¢ni
izsek pokazemo le enkrat, njihovo zaporedje pa vsakokrat naklju¢no spremenimo. Sami izseki so namer-
no vedji od polmera izrezanega valja podatkov, saj s tem zagotovimo dodatno spremenjivost vhodnih
podatkov s premikanjem sredi$c¢a valja znotraj meja, ki zagotavljajo popolno ploskovno pokritost valja
s podatki. Dodatno spremenjivost zagotavljamo z naklju¢nim vrtenjem valja okrog svoje osi, dodaja-
njem $uma koordinatam tock, napihovanjem in kréenjem izseka ter spreminjanjem lidarskih znacilk.
Med ucenjem uporabljamo informacije o $tevilu odbojev in njihovo intenziteto, ki jo z enakomerno
porazdelitvijo spreminjamo za 30 %, saj je le-ta zelo odvisna od lastnosti snemanj.

Posamezen model pred uporabo uc¢imo v 200 korakih, ki se izvedejo priblizno v enem dnevu.
Ocenjevanje natan¢nosti nau¢enih modelov se v literaturi pogosto ocenjuje z metriko F1, ki je za posa-
mezen razred definirana kot

TP

F, = s
'™ TP + 0,5(FP + FN)

kjer TP oznacuje tevilo pravilno klasificiranih tock, sestevek vrednosti FP in EN pa podaja $tevilo nepra-
vilno oznacenih in neoznacenih to¢k opazovanega razreda. Nauceni model na nevideni testni zbirki
doseze povpre¢no vrednost metrike F1 =0,87 ¢ez vse razrede. Za najbolj zastopane razrede, kot so vege-
tacija, teren in stavbe, znasa vrednost metrike ve¢ kot 0,95.

Slika 1: Pogled na izreze ucne zbzrke Razlicno obarvane tocke oblaka so vegetacija (zelena), stavbe
(rdeca), objekti na strehah (svetlo modra), mostovi (bela), vozila (temno modra), teren (rumena),
vodne povrsine (modra), daljnovodi (oker), nerazporejeno (siva) in Sum (¢érna).
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3.3 Aktivno ucenje in grajenje u¢ne zbirke

Trenutna u¢na zbirka je nastajala postopoma z zdruZevanjem razli¢nih zbirk v ve¢ korakih. Ob pre-
jetju novega podatkovnega seta smo najprej izvedli uCenje na takratni u¢ni zbirki, nauceni model
uporabili na novih podatkih in iz rezultatov projekcije dolocili tipe objektov, ki nau¢enemu modelu pov-
zro¢ajo probleme pri razpoznavi. To dolocanje je bilo izvedeno na dva nacina: samodejno dolo¢anje ter
ro¢no pregledovanje. Med samodejnim dolo¢anjem smo na podlagi rezultatov projekcij pregledali vse rezul-
tate in dolo¢il obmodja, kjer je imelo samodejno doloc¢anje najve¢jo nedolocenost odlocitev, torej kjer je
projekcija kot izhod vrnila zelo podobni oziroma enaki verjetnosti za pripis tocke v dva ali ve¢ razli¢nih
razredov. Takih obmocij se s samodejnim iskanjem najde veliko in so silahko zelo podobna, zato smo vse
predloge e pregledali, izbrali le najbolj reprezentativne in unikatne izseke ter jih dodali k u¢ni zbirki.

Taksen ponavljajo¢ proces, imenovan aktivno ucenje, je predvsem zelo uporaben za dodajanje novih
razredov v obstoje¢o u¢no zbirko. Uporabnik lahko preko spletne aplikacije tako v le nekaj u¢nih izse-
kih ro¢no oznaci to¢ke novega razreda, izvede novo ucenje modela ter uporabi nau¢en model na u¢ni
zbirki. Na podlagi rezultatov in verjetnosti projekcij sistem uporabniku prikaze rezultate klasifikacij nove-
ga razreda, za katere je najmanj prepri¢an in uporabnika pozove k ro¢nim popravkom. Tako lahko v ve¢
ponovitvah procesa dodamo nov Zeljeni klasifikacijski razred in izbolj$amo natan¢nost njegove projekcije.

3.4 Uporaba modela na neznanih podatkih

Cilj uporabe nauc¢enega modela na izbrani podatkovni zbirki je klasifikacija vseh njegovih tock, kar
pomeni, da moramo s ¢im ugodnejsim izrezovanjem prostorskih valjev vse podatke oblaka tock obde-
lati z nau¢enim modelom. V nasem primeru smo centre valjev postavili v kvadratno mrezo, kjer je
najdalj$a dovoljena diagonala kvadrata mreze enaka dvakratniku polmera valja. Z manjsanjem razda-
lje med tockami podaljsamo ¢as procesiranja, vendar obenem povecamo prekrivanje med valji, s ¢imer
dosezemo, da je vsaka tocka klasificirana veckrat. V primeru ve¢ klasifikacijskih rezultatov na posa-
mezno toc¢ko vzamemo tistega, ki mu je model pripisal vecjo verjetnost klasifikacije. Z ve¢kratnim
pogledom na podatke tako reSujemo morebitne probleme izgube prostorskega konteksta na robovih
valjev in na sredini prostorsko razseznejsih objektov. Med klasifikacijo zato uporabljamo razdaljo med
to¢ami mreze, ki je za etrtino manjsa od najvecje vrednosti.

4 Rezultati in primerjava z ro¢cnim delom

Do zdaj najiz¢rpnejsi preizkus delovanja je bila klasifikacija nove neklasificirane zbirke, katere vzor-
ci $e niso bili vklju¢eni v u¢no zbirko. Ro¢no dopolnjeni kon¢ni rezultati so bili kasneje dostavljeni
naro¢niku snemanja. Celoten nabor podatkov je pokrival obmo¢je priblizno 3500 km? in bil za lazje
delo razrezan v kvadratne izseke s povrs$ino 0,25 km?. Naloga Flai je bila izvedba samodejne klasifika-
cije 8 razredov (stavbe, teren, mostovi, vodne povrsine, vegetacija, nerazvri¢eno, visok $um in tocke
pod terenom, slika 2), ki bi ¢im bolje posnemala rezultate ro¢ne klasifikacije. Dodatne razrede, ki jih
na$ model $e prepozna, smo prikljucili najprimernej$emu od zahtevanih razredov.

Cilj samodejnega pristopa je pospesitev celotnega proces od zajema podatkov do izdelave kon¢nih
izdelkov. Da bi preverili uporabnost samodejnega pristopa in zagotovili zahtevano kakovost kon¢ne-
ga izdelka, je bil vsak samodejno obdelan izsek naknadno ro¢no pregledan in po potrebi popravljen.

Tako velika zbirka zaseda priblizno 9 TB diskovnega prostora, in Se enkrat toliko za klasificirane podat-
ke, saj med izvajanjem projekta ne Zelimo nicesar prepisovati. Zaradi velike koli¢ine podatkov ter
razpolaganja z lastno strojno opremo smo vso obdelavo izvedli lokalno in ne na vzpostavljeni infrastrukturi
v oblaku Amazon Web Service (AWS). Vse projekcije modelov so bile izvedene lokalno na dveh delov-
nih postajah, ki za pohitritev ra¢unanja uporabljata zmogljivejso grafi¢no kartico.
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Slika 2: Rezultat samodejne klasifikacije s Flai, na katerem je zaznati manjse pomakljivosti. To sta
pravilno razpoznavanje popolnoma ravnih povrsin (locitev med vodo in terenom) ter neodlocenost

vvvvv

4.1 Cas izvedbe

V nasprotju z ro¢no izvedbo klasifikacije ¢as obdelave s Flai ni odvisen od zahtevnosti povrsja ali
$tevila razredov, temvec le od skupnega stevila podatkovnih vnosov oblaka tock. Trenutna izvedba mode-
la potrebuje priblizno 2 minuti za obdelavo 0,25 km? povrsja, kar skupaj znese priblizno 20 dni ra¢unskega
¢asa na delovni postaji z eno grafi¢no kartico za povr$ino 3500 km?

Po koncani samodejni obdelavi je bil vsak izsek ro¢no pregledan in urejen. Ta operacija je zelo odvi-
sna od pokritosti in rabe povrsine in je nanesla priblizno 2 minuti za podezelske izseke, 20 minut za
urbane izseke in 10 minut za me$ane izseke. V obdelanem obmod¢ju pripada vecina izsekov podezel-
skim obmo¢jem, kar je skraj$alo ¢as nadzora kakovosti klasifikacije.

Za dolocitev pohitritve s samodejnim pristopom in primerjavo ¢asovne zahtevnosti nadzora so bili
iz vsakega tipa izseka popolnoma ro¢no klasificirani $tirje izseki. Ro¢no delo seveda ne pomeni ro¢ne-
ga dolocevanja ¢isto vsake tocke oblaka, saj so operatorju v uporabljenem programskem okolju na voljo
$tevilna vnaprej pripravljena preprosta orodja, ki podobno kot Flai delez dela opravijo samodejno. Ro¢ni
postopek je trajal priblizno 15 minut za podezelske izseke, 45 minut za mesane izseke in 90 minut za
urbane izseke, kar predstavlja precej$no pohitritev procesa z naso izvedbo samodejne klasifikacije.

4.2 Natan¢nost klasifikacij

Natan¢nost ali podobnost med dvema naboroma podatkov je mogoce izrac¢unati z uporabo
mnozice metrik, ki se vse osredotocajo na poseben nacin primerjave dveh nizov. Izbira je odvisna od
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informacije, ki jo Zelimo pridobiti z metriko. V naem primeru si Zelimo ¢im manj ro¢nega preraz-
porejanja tock med razredi za dosego Zelene koncne natancnosti. Uporabljena metrika relativne
zanesljivost oziroma Jaccardov koeficient (Jaccard 1912) je izra¢unana kot

Rrazrea = 100 f;:’zac NOdSt;
zac T Ndod

kjerR ., oznacuje zanesljivost preiskovanega razreda, ki je odvisna od stevila lidarskih tock tega razre-
da pred popravkom N,_, stevila tock, ki so bile dodane razredu N, ,, in $tevila tock, ki so bile odstranjene
izrazreda N _, . Tipicne Zelene vrednosti metrike so nad 90 % za vse razrede, razen za razreda teren in
nerazvr§ceno, ki se obi¢ajno ne preverja, saj vsebuje vse neprepoznavne oziroma nerelevantne objek-
te. Zazelena zanesljivost razpoznave terena je nad 99 %, saj je to primarni izdelek tako obseznih skeniranj.
Za naso interno kontrolo kakovosti izdelka Flai smo v zacetnih implementacijah Zeleli doseci zanesljivost
nad 90 % za najbolj zastopane razrede, kot so teren, vegetacija in stavbe.

Da bi ocenili natan¢nost samodejne klasifikacije, smo iz celotne zbirke izbrali $est obmocij s povr-
$ino 1 km? z razli¢nimi konfiguracijami in tipi terena, kjer prevladujejo urbane regije, ki obi¢ajno
zahtevajo najve¢ ro¢nega dela in vsebujejo vecino razredov. Rezultati, predstavljeni v pregledni-
ci 1, vsebujejo primerjavo med samodejno Kklasifikacijo Flai ter kon¢nimi oddanimi klasificiranimi
izdelki istega obmocja. Pri pregledu rezultatov je treba upostevati tudi Stevilo to¢k v posameznem
razredu, ki tu ni podano, saj le nekaj napacno razporejenih tock potencialno malostevilénih razre-
dov, kot so Sum nad terenom, toc¢ke pod terenom in mostovi, mo¢no spremeni $tevilsko oceno
zanesljivosti.

Preglednica 1: Zanesljivost samodejne klasifikacije Flai za posamezni preiskovani razred v primerjavi
s koncénimi, rocno popravljenimi izdelki.

razredi obmo¢jel  obmoc¢je2  obmodje3  obmolje4  obmodje5  obmodje 6
nerazvrsceno 46 % 44% 33% 40% 38% 55%
teren 96 % 92% 95% 94 % 95% 96 %
vegetacija 92% 87% 95% 86 % 86 % 90 %
stavbe 93% 95% 92% 93% 95% 94 %
tocke pod terenom 90 % 15% 57 % 15% 28% 43%
vodne povrsine / 78 % / 23% / /
mostovi 45% 67 % 7% 54% 23% /
$um nad terenom 69 % 67 % 12% 45% 33% 12%

5 Spletna aplikacija

5.1 Uvoz in nadzor podatkov

Prvi korak v uporabi spletne aplikacije je uvoz podatkov. Oblak to¢k je mozno naloziti v obliki ene
same LAS datoteke s hkratnim uvozom ve¢ datotek, ki so zdruzene v arhivskem formatu, ali direktno
preko podane povezave do podatkov na AWS obla¢ni storitvi Amazon Simple Storage Service (S3). Ob
uvozu podatkov se ti prenesejo na streznik in pripravijo za prikaz in nadaljnjo obdelavo. Uporabniki,
ki so del iste organizacije, si med sabo lahko izmenjujejo uvozene podatkovne zbirke in podeljujejo pra-
vice za nadzor nad njihovim dostopom.
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5.2 Prikaz podatkovne zbirke

Eden pomembnejsih orodij spletne aplikacije je prikazovalnik uvozenih podatkov, v katerem lahko
poleg prikaza podatke tudi urejamo. S posebnimi namenskimi orodji lahko poljubno $tevilo razredov
Kklasifikacij spremenimo v nov izbran razred. Tocke, na katerih zelimo izvesti preklasifikacijo, izbere-
mo z orodji risanja pravokotnika, traku ali poljubnega n-kotnika (slika 3). Zahtevnejsa opravila lahko
izvedemo tudi v ve¢ korakih. Najprej s poljubno obliko izrezemo iz zbirke le del¢ek podatkov in v nasled-
njem koraku s poljubno obliko dolo¢imo tocke na katerih se bo popravek izvedel. Tako popravljene
podatke lahko po kon¢anem delu prenesemo z aplikacije v enaki obliki, kot so bili uvozeni.

5.3 Izvedba procesne verige

Ob uvozu podatkov se nam odklene moznost njihove obdelave z orodji, ki so na razpolago v apli-
kaciji. Uporabniku sta omogoceni poljubna izbira in razvrstitev orodij za izvedbo Zeljene naloge. Slika
4 prikazuje, kako bi z dodajanjem posameznih orodij na nasi zbirki pognali klasifikacijo, kjer bi iz rezul-
tatov izvzeli le Zelene tocke, recimo teren, iz njih izdelali slikovni model terena in ga izvozili kot novo
slikovno podatkovno zbirko. S klikom na posamezno orodje se nam odprejo dodatne nastavitve, s kate-
rimi pridemo do Zelenega rezultata. Izdelano procesno verigo je mo¢ shraniti za kasnej$o ponovno
uporabo na isti ali drugi podatkovni zbirki.

= Garards Morcator
6 i ®
al Catalogue information:

Mame: Example pont coud
B Oswee Created at: 20220200 115718

Description: Pein cod data set o lesting puose
]
Cotaig
14
o A
@
Supgen

Slika 3: Ponazoritev uporabe prikazovalnika oblakov tock, vzpostavljen kot del spletne aplikacije, kjer
z uporabo orodja za risanje poligonov (prekinjena Crta) zelimo spremeniti le tocke terena v razred mostu
oznacen s svetlo sivo barvo.
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Slika 4: Gradniki procesne verige, potrebni za izvedbo klasifikacije terena in izdelavo slikovnega modela
terena. Vsakemu izmed uporabljenih orodij lahko spremenimo nastavitve.

6 Sklep in nadaljnje delo

Samodejni postopki omogocajo hitro obdelavo velikih koli¢in podatkov in razvr§c¢anje v vecje Ste-
vilo kategorij, kot bi bilo ekonomi¢no z ro¢nim oznac¢evanjem. To odpira tudi povsem nove moznosti
uporabe podatkov, ki pred tem niso bile mozne oziroma so bile stroskovno neupravicene. Prav tako
na primeru izvedbe vsedrzavnih zajemov podatkov, kjer so konéni uporabniki iz najrazli¢nejsih strok,
ki imajo razli¢ne zahteve in opredelitve klasifikacije istih razredov, lahko s samodejnimi metodami obde-
lave omogo¢imo, da uporabniki izberejo najprimernejsi kon¢ni nacin klasifikacije.

Od samega namena klasifikacije je odvisna tudi potreba po dosezeni pravilnosti klasifikacije. Za
nekatere aplikacije trenutni algoritem Ze ve¢ kot presega zahteve, druge za dosego potrebujejo se dodat-
no ro¢no preverjanje. Z vsako nadgradnjo se ta potreba zmanj$uje. Kon¢ni rezultat je kompromis med
hitrostjo izvedbe in zahtevano pravilnostjo klasifikacije.

Najpomembnejsi doprinos k kvaliteti kon¢nih rezultatov je vsebinsko raznolika, vendar poenote-
no pripravljena uc¢na zbirka, ki jo stalno dopolnjujemo z novimi izseki in razredi. Poleg njenega
nadgrajevanja nacrtujemo implementacijo algoritma za detekcijo objektov znotraj oblaka tock ter vpe-
ljavo dodatnih algoritmov za filtriranje in naknadno obdelavo rezultatov. Le-ti bi odpravili trenutne
pomanjkljivosti pri razpoznavi razredov tock, ki lezijo na sti¢is¢ih dveh ali ve¢ objektov razli¢nih razre-
dov. Taksen postopek bo vrnil estetsko lepse rezultate brez preskakovanj med klasifikacijskimi razredi
na njihovih stic¢is¢ih.
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