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IZVLECEK

Samodejna zaznava prometnic z globokim ucenjem na podatkih Ciklicnega laserskega skeniranja
Slovenije

Razvili smo model za samodejno zaznavanje prometnic na podlagi laserskih oblakov tock. Nas cilj je bil
razviti model globokega ucenja, ki bi bil sposoben zanesljivo razpoznati linijske objekte na rastrskih pod-
lagah izpeljanih iz laserskih oblakov tock. Za preizkus smo uporabili podatke Ciklicnega laserskega skeniranja
Slovenije (CLSS) iz leta 2023. Za ta namen smo uporabili mini-U-Net, poenostavljeno razlicico U-Net
arhitekture, ki omogoca hitrejSe ucenje in inferenco ter zmanjsanje racunskih zahtev. Model temelji na
konvolucijskih nevronskih mrezah, ki so zmozne ucinkovito prepoznavati geometrijo in znacilnosti objek-
tov, ter jih razvrscéati v dolocene razrede. Razvili smo tudi metodo za samodejno izdelavo ucne mnoZice,
ki avtomatizira pridobivanje oznak, kar pospesi proces in zmanjsa produkcijske stroske. Poleg tehnicnih
vidikov smo preucili tudi prakticno uporabnost modela v realnih scenarijih, vkljucno s hitrostjo delova-
nja, enostavnostjo implementacije in morebitnimi omejitvami pri uporabi. Nas cilj je bil razviti zmogljiv
model, ki bi bil prakticno uporaben v proizvodnih primerih na drzavni ravni.

KLJUCNE BESEDE
CLSS, lidar, oblak tock, strojno ucenje, semanticna segmentacija, detekcija

ABSTRACT

Automatic road detection with deep learning on Cyclic Laser Scanning of Slovenia data

We developed a model for automatic detection of road networks based on laser point clouds. Our goal was
to develop a deep learning model, capable of reliably recognizing linear objects on raster layers derived
from laser point clouds. For this test we used data from the Cyclic laser scanning of Slovenia from 2023.
For this purpose, we used mini-U-Net, a simplified version of the U-Net architecture, which enables faster
learning and inference and reduces computational requirements. The model is based on convolutional neu-
ral networks, capable of effectively recognizing the geometry and features of objects and classifying them
into specific classes. We also developed a method for automatic generation of training datasets, automa-
ting the acquisition of labels, speeding up the process and reducing production costs. In addition to technical
aspects, we also examined the practical usability of the model in real-world scenarios, including speed and
ease of operation and potential limitations in use. Our aim was to develop a powerful model, that would
be practically applicable in production cases at the national level.
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1 Uvod

Izdelali smo model za samodejno zaznavanje prometnic na podlagi laserskih oblakov to¢k. Nas cilj
je bil razviti model globokega ucenja, ki bi bil sposoben zanesljivo razpoznati prometnice na rastrskih
podlagah izpeljanih iz laserskih oblakov to¢k. Za namene nase naloge smo izbrali mini-U-Net, poeno-
stavljeno razli¢ico U-Net arhitekture (Ronneberger, Fischer in Brox 2015). Ta vsebuje manj plasti in
manj parametrov od izvirne razlicice U-Net in se pogosto uporablja v primerih, kjer je pomembna hitrost,
imamo omejene racunske zmogljivosti ali imamo na voljo manjse zbirke podatkov (Khanal in Estrada
2020). S poenostavljanjem U-Net v mini-U-Net zmanj$ujemo dolo¢ene zmogljivosti in kompleksno-
sti mreze, vendar $e vedno ohranjamo klju¢ne lastnosti pri nalogah segmentacije, ki slonijo na
zmogljivosti kodirnika in dekodirnika in njihovimi povezavami. Mini-U-Net temelji na konvolucij-
skih nevronskih mrezah. Konvolucijske nevronske mreze so zmozne u¢inkovito prepoznavati geometrijo
in znacilnosti objektov na slikah ter jih razvrscati v dolocene razrede. Pri tem izvajajo postopek seman-
ti¢ne segmentacije oziroma vsakemu slikovnemu elementu dodelijo pripadajo¢i razred in omogocijo
natancno identifikacijo objektov na sliki (Long, Shelhamer in Darrell 2015; Khanal in Estrada 2020).

Kot velja za konvolucijske mreze tipa FCN (anglesko Fully Convolutional Network), se lahko U-Net
in mini-U-Net ucita na vhodnih podatkih razli¢nih lo¢ljivosti (Cresson 2020), to je iz razli¢nih virov
oziroma ¢asov zajema. To omogoca uporabo podatkovnih mnozic, ki imajo trajnostno zasnovo, ozi-
roma lahko obstojec¢e podatkovne mnozice nadgrajujemo z novimi podatki za globoko ucenje. Prav
tako mini-U-net omogoca semanti¢no segmentacijo slik razli¢nih velikosti. U¢eni model lahko upo-
rabimo na rastrih originalne velikosti, denimo ortofoto velikosti lista drzavne topografske karte v merilu
1:5000, ne da bi ga delili na podmnozice manjsih rastrov. Izbrali smo pristop nadzorovanega ucenja,
kar pomeni, da smo model u¢ili na podatkih, ki so vsebovali pare slik (rastrov) in vektorskega sloja
prometnic. Vsaka slika je bila podprta z referenc¢no sliko, ki je vsebovala natan¢ne oznake linijskih objek-
tov. Tako je model lahko ucinkovito prilagajal svoje parametre, da bi ¢im bolje ustrezal pricakovanim
rezultatom.

Dodatno smo razvili metodo za samodejno izdelavo podatkovne mnozice za globoko ucenje. Ocenili
smo model s vidika stabilnosti, uspesnosti in kakovosti rezultatov. Poleg tehni¢nih vidikov, smo pre-
ucili tudi prakti¢no uporabnost modela v realnih scenarijih, vklju¢no s hitrostjo delovanja, enostavnostjo
implementacije in morebitnimi omejitvami pri uporabi. Nas cilj je bil razviti model, ki bi bil natancen,
kot sta na primer kompleksnej$a modela ResNet (He s sodelavci 2015) in U-Net, ter tudi prakti¢no upo-
raben v produkcijskih primerih na drzavnem nivoju.

2 Metode dela in podatki

U-Net, iz katerega je izpeljan mini-U-Net, se je prvotno pojavil kot arhitektura za segmentacijo slik,
zlasti v biomedicinskih aplikacijah, vendar se lahko uporablja tudi za druge naloge segmentacije
(Ronneberger, Fischer in Brox 2015). Mini-U-Net sestavljajo tri komponente: kodirnik, odgovoren za
izvlecek znacilk preko konvolucijskih plasti in vzoréenja; most, ki ohranja prostorske informacije med
kodirnikom in dekodirnikom; dekodirnik, ki zviSuje znacilke nazaj na izvirno lo¢ljivost slike.
Preskakovalne povezave olajsujejo pretok informacij med ustrezajo¢imi plastmi kodirnika in dekodirnika,
kar izboljSuje natan¢nost segmentacije. Kon¢na plast dekodirnika uporablja softmax aktivacijo
(Goodfellow, Bengio in Courville 2016) za ustvarjanje maske segmentacije.

Glavna razlika med modeli zasnovanimi na arhitekturi FCN (kot je mini-U-Net) in tradicional-
nimi konvolucijskimi mreZami s polno-povezanimi nivoji je ta, da vmesni rezultat FCN ni le klasifikacija
vhodne slike, temve¢ maska znacilk. To je pomembno za proces semanti¢ne segmentacije, saj zna-
¢ilke izhodne maske FCN ohranjajo lokacijske informacije znacilk predhodnih, povezanih nivojev
(Smole 2019).
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Mini-U-Net izvaja semanti¢no segmentacijo slik sestavljenih iz treh dimenzij, kot so npr. slike sesta-
vljene iz rdecega, zelenega in modrega kanala (RGB). Prednosti tega, da se lahko mini-U-Net uci na
u¢nih mnozicah sestavljenih iz rastrov razli¢nih lo¢ljivosti, so:

o Model lahko uporabi celotno sliko kot vhod za u¢enje in napovedovanje. To pomeni, da lahko obrav-
nava slike razli¢nih velikosti, ne da bi bile te potrebne predhodne obdelave ali izrezovanja. To omogoca
bolj$o uporabo raznolike u¢ne mnozice, kar lahko poveca splosnost in prilagodljivost modela na razli-
¢ne okolis¢ine in vrste podatkov.

» U¢no mnoZico sestavljeno iz verificiranih parov (vektorski sloj prometnic se prilega slikam) lahko
posodabljamo s podatki razli¢nih lo¢ljivosti, brez izlo¢anja starih parov. To omogoca zasnovo dol-
gorocne, »trajnostne« uéne mnozice.

o Model omogoca kakovostno zaznavo linijskih objektov in zmozZnost u¢enja. Doloceni linijski objek-
ti so zelo $iroki in slike z manjso locljivostjo omogocajo integracijo $irsih objektov v u¢no mnozico;
locljivost vhodnih slik je navzgor omejena s strojnimi zmoznosti racunalnika (npr. zmoznost pom-
nilnika grafi¢ne kartice).

Test zaznavanja prometnic smo izvedli na obmocju v okolici Kocevja (slika 1) na podlagi lidar-
skih podatkov Cikli¢nega laserskega skeniranja Slovenije (CLSS) iz 2023. Uporabili smo
georeferencirane oblake tock (GKOT'). Na testnem obmocju se pojavljajo razli¢ni tipi reliefa in pokri-
tosti tal. Pri pripravi metodologije smo Zeleli zagotoviti primerljivo kakovost zaznave med razli¢nimi
tipi reliefa in pokritosti tal. Obmod¢je smo izbrali zaradi gostega vegetacijskega pokrova, saj so
prometnice pod kro$njami najvedji izziv za samodejno zaznavanje. Povpre¢na gostota GKOT na $tu-
dijskem obmo¢ju znasa 22 tock/m? (med 363 in 1095 m n. v.). Zajem aerolaserskih podatkov je potekal
v maju in juniju 2023, ko je bilo drevje 7e olistano. Studijsko obmog¢je je sestavljeno iz 210 listov hie-
rarhi¢ne mreze STHM1000; vsak list pokriva povr$ino 1km?2 Uéni vektorski sloj prometnic
z oznakami razredov smo sestavili s pomo¢jo geometrij obstojecih slojev prometnic. Uporabili smo
prometnice iz Drzavnega topografskega modela (DTM) in Zbirnega katastra gospodarske javne infra-
strukture (ZKGJI).

Informacije, ki jih model uporablja za prepoznavanje lastnosti objektov (v nadaljevanju znacilke)
smo izbrali na osnovi studije zaznavanja gozdnih cest iz lidarskih oblakov tock na osnovi metode naklju-
¢nih gozdov, ki jo je izvedla Bujan s sodelavci (2021). V svoji raziskavi so razdelili prometnice na ve¢
kategorij ter za vsako od njih ocenili pomembnost. V nagem primeru smo izbrali najbolj vplivne zna-
¢ilke ter iz njih sestavili trirazsezne matrike za ucenje, validacijo in testiranje modela. Dodali smo $e opti¢ni
model in dva reliefna modela po lastni presoji. Nas kon¢ni model je sestavljen iz sedmih modelov. V nada-
ljevanju so podani modeli in uporabljane znacilke:

« Opti¢ni model; GKOT CLSS vsebuje barvne vrednosti popolnega ortofota (POF) narejenega s slikovnim
ujemanjem aerofotografij, ki so zajete so¢asno z aerolaserskim skeniranjem:
o rdeg,
o zelen in
o moder kanal;

o reliefni model 1:
o digitalni model reliefa;
« povpre¢na intenziteta odbojev na tleh;
« Stevilo odbojev.

o reliefni model 2:
« digitalni model reliefa;
« naklon terena;
 usmerjenost terena.

o gola tla:

+ normirani digitalni model povrsja prvih odbojev (nDMP,,,);

« povprecna intenziteta prvih odbojev znotraj enega standardnega odklona (I,,);
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+ homogenost nDMP,,, (obratni diferencialni moment sivinskih nivojev; Haralick, Shanmugam in

Dinstein 1973).
« nizka vegetacija:
« nDMP,,

s Thos

» varianca sivinskih nivojev I, (Haralick, Shanmugam in Dinstein 1973).

« asfaltirane ceste:

« povpre¢na intenziteta prvih odbojev nizjih od 4 m znotraj enega standardnega odklona (I

o Thos

« povpre¢na intenziteta zadnjih odbojev znotraj enega standardnega odklona (I
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Slzka 1: Studijsko obmocje: ortofoto (A), Drzavna pregledna karta 1:250.000 (B), analiticno sencen

GKOT CLSS (C), vektorski sloj prometnic (D).
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» makadamske ceste:
o standardni odklon nadmorske visine;
* Lo
« normirani digitalni model povrsja najvisjih vrednosti odbojev na nizki vegetaciji nizji od 4 m.

Avtomatizirali smo izdelavo podatkovne mnozice za globoko ucenje, saj je ro¢ni zajem oznak pravi-
loma dolgotrajen in finan¢no zahteven proces. Pri ro¢nem zajemu je najvedja tezava oznacevanje tock
aerolaserskih podatkov, ki se nahajajo pod kro$njami. To zahteva podrobno fotointerpretacijo razli¢nih sen-
¢enih visinskih modelov, kot tudi terenske oglede. Za pripravo podatkovne mnozice za globoko ucenje smo
linijsko geometrijo kombiniranih prometnic razgirili za 2m (slika 1, D). GKOT smo reklasificirali v dva razre-
da: prometnice pod vegetacijo (ASPRS razredi 3,4 in 5) in prometnice na utrjenem povrsju (ASPRS razredi
2 in 6) ter naredili podatkovno mnozico oznak iz slikovnih elementov, ki se nahajajo na geometriji raz-
$irjenih prometnic. Poleg razreda tal (APSRS razred 2), smo vkljucili tudi razred stavb (ASPRS razred 6),
da so se modeli lazje naucili lo¢evati prometnice okoli stavb zaradi nenadne topografske spremembe.

Ucenju modela smo namenili 170 (81 %), validaciji 20 (9,5 %) in testiranju 20 listov (9,5 %) mreze
SIHM1000. Stabilnost in uspesnost posameznih modelov smo ocenili na osnovi u¢nih in validacijskih
funkcij izgub. Za funkcije izgube smo izbrali kategori¢no navzkrizno entropijo (anglesko categorical
cross-entropy), pogosto uporabljeno mero za izracun uspes$nosti vecrazredne semanti¢ne segmentaci-
je nevronskih mrez, ki so aktivirane s funkcijo softmax. Vse modele smo ucili 30 epoh, kar pomeni,
da so modeli 30 krat $li ¢ez celotno u¢no in validacijsko mnozico.

Kon¢ni rezultat je unija rezultatov vseh modelov. Za razliko od vmesnih rezultatov modelov je kon-
¢ni rezultat binarna maska zaznanih prometnic. Rezultati globokega ucenja so slike brez geolokacijskih
metapodatkov. Za prostorsko umescanje rezultatov, smo uporabili geolokacijske datoteke izpeljane iz vhod-
nih (geolociranih) rastrov znacilk. Poleg tehni¢nih vidikov, smo preucili tudi prakti¢no uporabnost modela
v realnih scenarijih, vklju¢no s hitrostjo delovanja, enostavnostjo implementacije in morebitnimi ome-
jitvami pri uporabi.

Kon¢ni rezultat smo primerjali s testnimi podatki ter ocenili skladnost z uporabo naslednjih metrik
(Haghighi 2018):

o absolutna tocnost: delez pravilno pozitivnih napovedanih slikovnih elementov glede na oznake iz
vektorskega sloja prometnic;

o priklic: razmerje pravilno pozitivnih napovedi in vsote pravilno pozitivnih in napa¢no negativnih napovedi;

o delez napac¢no pozitivnih napovedi.

samodejna izdelava u¢ne mnozice
rastri . geolokacijske
laserski oblak znacilk datoteke
tock (CLSS)

ucenje in

—> validacija

v
modela rezultat
oznal.<e uc¢nih podatkovna i .
vektorski sloj objektov mnozica

prometnic za globoko napoved
uéenje prometnic

Slika 2: Zaporedje samodejnih procesov.
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Diagram samodejnega procesa lahko vidimo na sliki 2.

Modeliranje smo izvajali z visokonivojsko knjiznico Keras. Procese smo paralelizirali na grafi¢ni
procesni enoti NVIDIA GeForce RTX 2080 SUPER (8 GB) in ra¢unalniku s procesorjem Intel® Core™
19-990X (3,50 GHz x 20) in pomnilnikom od 64 GB RAM na OS z Linux jedrom 6.5.0-17.generic.

3 Rezultati in njihovo ovrednotenje

Kot glavni rezultat lahko izpostavimo, da se je ucenje tako zastavljenih modelov izkazalo kot sta-
bilno. Na sliki 3 lahko vidimo spremembe to¢nosti in validacijske to¢nosti nekaterih modelov skozi
epohe, prav tako tudi vrednosti izgube in validacijske izgube.

Na vseh primerih lahko vidimo, da sta to¢nost in validacijska tocnost nad 97 %. Podobnost to¢no-
sti in validacijske to¢nosti kaze na to, da so modeli (zelo) uspesni tudi na podatkih, ki jih med u¢enjem
niso upostevali. Ve¢ina modelov ima podobno razliko med vrednostmi izgube in validacijske izgube.
Model sestavljen iz matrik DMR - intenziteta — Stevilo odbojev (reliefni model 1) ima vecjo razliko.
Velika razlika med izgubo in validacijsko izgubo lahko kaze na prenaucenost modela (anglesko over-
fitting). Tovrstni model se dobro prilagaja u¢nim podatkom, ampak nauceno slabse posplosuje na novih
podatkih. Kon¢ne vrednosti izgube so zelo majhne in zadovoljive v vec¢ini primerov. Na osnovi teh metrik
lahko trdimo, da je reliefni model 1 prenaucen. Pri ve¢ini modelov se razlike stopnjujejo po deseti epohi.
To pomeni, da bi bila morebitna optimizacija modela u¢enje samo do deset epoh. Druga optimizacij-
ska resitev, bi lahko bila implementacija regularizacijskih tehnik, kot so L1, L2 ali dodajanje plasti izpada
(anglesko dropout; Goodfellow, Bengio in Courville 2016).

Trajanje ucenja ene epohe je bilo med 40 in 58 s za vse modele; le prve epohe so trajale med 127 in
138s. To pomeni, da smo za ucenje vseh modelov potrebovali priblizno 16 ur. Trajanje napovedi je pri
vseh modelih trajalo priblizno enako: posamezen model je potreboval 225 s za napoved 20 testnih listov
(20km?). To pomeni, da bi za zaznavo prometnic na celotnem obmod¢ju Slovenije v enakem okolju potre-
bovali priblizno 18,5 dni. Priprava znacilk traja med 3 in 10 na list (osnovne znacilke so hitrejSe od
kompleksnejsih znacilk, kot sta homogenost in varianca sivinskih nivojev).

Kon¢ni rezultat (slika 4) je dosegel skupno to¢nost nad 99,8 % in priklic v vrednosti od 60 %. Skupna
to¢nost in priklic v tem primeru nista zanesljiva, saj je vec¢ina upostevanih vrednosti iz razreda ozad-
ja (razred, kjer je odsotnost prometnic), ki je v veliki ve¢ini. Dejstvo je, da smo testno mnoZico primerjali
z vektorskim slojem oznak, ki nima evidentiranih vseh prometnic ter da je vsak slikovni element, napo-
vedan kot prometnica brez oznake (torej vsaka nova prometnica), oznacen kot napac¢no negativna
napoved, ki v tem primeru znasa 38 %. Stopnja napac¢no pozitivnih napovedi znasa 0,001 %, kar pome-
ni, da je kon¢ni rezultat zelo uspesen pri razlikovanju prometnic od ostalega. Primere rezultatov
modeliranja lahko vidimo na sliki 4.

Opazimo lahko, da je preizkuseni model uspes$no zaznal prometnice pod krosnjami, ter da se te
razlikujejo od evidentiranih. Zato menimo, da gre za uspesen model. Opazne so prekinitve v zazna-
nih prometnicah, ki so najverjetneje posledica odstopanj v vhodnih podatkih. Sklepamo, da dolo¢ene
prometnice niso zaznane zaradi njihove $irine: proces samodejne izdelave uéne mnozice uposteva $iri-
no prometnic 2m povsod. V nadaljevanju bi lahko spremenili proces izdelave u¢ne mnozice
z upostevanjem razli¢nih $irin odmikov od osi (na primer z upostevanjem atributa Sirine osi iz razli-
¢ni podatkovnih baz). Na urbanih obmo¢jih lahko vidimo, da so odseki cest nepovezani. Temu bi se
lahko izognili z izboljsavo metodologije izdelave u¢nih podatkov: modeli so u¢eni le na linijskih objek-

vvvvv

geometrijo, niso klasificirana kot prometnica.

Slika 3:Tocnosti in izgube skozi epohe. » (str. 175)
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ia 4: popolm' ofot (), vektorski sloj prometnic (B) in rezultati modeliranja (C).
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Samodejna zaznava prometnic z globokim u¢enjem na podatkih Cikli¢nega laserskega skeniranja ...

4 Sklep

Kvaliteta aerolaserskih podatkov klju¢no vpliva na kvaliteto rezultatov zaznave po tukaj preizkuse-
ni metodi. Podatki, ki so bili uporabljeni za izvedbo testa, so bili podatki novega cikli¢nega aerolaserskega
skeniranja v Sloveniji (CLSS), ki se od prejs$njih lo¢i po visji gostoti tock od predhodnega (LSS) in vse-
bnosti RGB komponent pripisanih tockam v GKOT. Razvili smo proces avtomatiziranega pridobivanja
oznak, kar pospesuje celoten proces in hkrati zmanjsuje produkcijske stroske. Predlagana metoda omo-
goca zaznavo osnovne geometrije prometnic, za semanti¢no locitev v posamezne vrste prometnic (npr.
pot, boljsi in slabsi kolovoz, cesta, gozdna vlaka) pa je $e vedno potrebna nadaljnja ro¢na obdelava ali
interpretacija. Rezultati so primerni za osnovni opozorilni sloj, na osnovi katerega se lahko preverja
stanje evidentiranih objektov (sprememba poteka prometnice), identificira nove ali poruSene prome-
tnice ter pomaga rocnemu zajemu pri interpretaciji in identifikaciji objektov ob novem zajemu na
obmocjih pod vegetacijo.
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