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STRESZCZENIE: W ostatnich latach, wraz z osiagnigciem zdolnosci operacyjnej i wzrostem dostep-
nosci lotniczego skanowania laserowego (LIDAR) nastapito rowniez zwigkszenie zainteresowania
opracowaniami 3D tworzonymi na podstawie danych pozyskanych z wykorzystaniem tej techniki.
Jednym z centralnych zagadnien modelowania geoinformacji na podstawie danych LIDAR jest
modelowanie zabudowy. W modelowaniu tym gtowny nacisk ktadzie si¢ na automatyzacj¢ procesow.
Dostgpne oprogramowanie komercyjne charakteryzuje si¢ bowiem znacznym poziomem interaktyw-
nos$ci — tworzenie modelu wymaga duzego udzialu operatora. W procesie trojwymiarowego modelo-
wania zabudowy wyroznia si¢ na ogot cztery podstawowe etapy, przy czym kluczowym wydaje si¢
etap polegajacy na segmentacji punktow nalezacych do budynku. W procesie tym ze zbioru zawiera-
jacego zarowno punkty obarczone bigdami przypadkowymi jak i grubymi wyodrgbniane zostaja
podzbiory punktow reprezentujacych (modelujacych) poszczegdlne plaszczyzny. Wynika to z faktu,
iz budynki formowane sa najczgsciej jako kombinacja plaszczyzn w przestrzeni 3D. W pracy przed-
stawiono analiz¢ dwodch, najczgsciej wykorzystywanych w celu segmentacji algorytméow: RANSAC
i rosnacych plaszczyzn, przy czym w tym ostatnim, wprowadzono modyfikacje, uwzgledniajace topo-
logi¢ w zbiorze danych. Podano podstawowe informacje dotyczace omawianych metod. Testy
numeryczne wykonano z wykorzystaniem zaréwno syntetycznych jak i rzeczywistych danych
skaningu laserowego. W wyniku przeprowadzonych eksperymentdéw mozna stwierdzi¢, ze algorytm
RANSAC charakteryzuje si¢ krotkim czasem wykonania segmentacji dla nieskomplikowanych
modeli. Potrafi jednak taczy¢ ze soba odrebne w rzeczywistoséci obiekty lezace w tej samej ptaszczyz-
nie; dobrze nadaje si¢ do segmentacji standardowych dachéw, zlozonych z matej liczby elementow.
Algorytm rosnacych plaszczyzn jest bardziej odpowiedni dla modeli o wigkszym stopniu skompliko-
wania. Poprawnie rozdziela odrgbne obiekty lezace w tej samej ptaszczyznie. Czas wykonania zalezy
gltéwnie od liczby punktéw w zbiorze — nie zalezy od liczby wyodrgbnianych plaszczyzn.

1. WSTEP

Lotniczy skaning laserowy osiagnat zdolno$¢ operacyjna kilka lat temu, jednakze do-
piero w ostatnich latach, wraz ze znacznym spadkiem cen na tego typu ustugi, szczegdlnie
w warunkach polskich, technologia ta stata si¢ ogoélnie dostepna. Jednocze$nie zaobserwo-
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wa¢ mozna znaczne zmiany problematyki badawczej zwiazanej ze skaningiem laserowym.
W poczatkowym okresie badania koncentrowaty si¢ wokdt problemoéw rejestracji danych
oraz wspdlnego wyrdéwnania poszczegélnych pasoéw skanowania i eliminacji bledow,
wynikajacych z procesu pozyskiwania danych. Kolejnym przedmiotem badan byta
problematyka budowy numerycznych modeli terenu (NMT) i, zwiazanej z tym, filtracji
danych skaningowych. Obecnie problemy te sa w znacznym stopniu rozwigzane (Vossel-
man i Maas, 2010), a zagadnieniem kluczowym staje si¢ trojwymiarowe modelowanie
obiektow przestrzennych na podstawie nieuporzadkowanej chmury punktow; ogodlnie
moéwiac — modelowanie geoinformacji. Jednym z jego elementdw jest modelowanie
zabudowy na podstawie danych lotniczego skaningu laserowego. Modelowanie takie stalo
si¢ mozliwe rowniez dlatego, ze wzrosta znacznie rozdzielczo$¢ skanowania, od poczatko-
wo okolo jednego punktu na metr kwadratowy, do kilku, kilkunastu, a nawet kilkudziesig-
ciu punktéw na metr kwadratowy obecnie.

W modelowaniu zabudowy gtéwna uwage poswigca si¢ automatyzacji proceséw. Do-
stepne oprogramowanie komercyjne charakteryzuje si¢ bowiem znacznym poziomem
interaktywno$ci — tworzenie modelu wymaga duzego udziatu operatora. Proces modelowa-
nia i zastosowane algorytmy zaleza w znacznym stopniu od rodzaju dostgpnych danych.
Najczesciej taczone sa dane skaningu oraz dodatkowe informacje z mapy katastralnej, czy
tez dane skaningu potaczone z obrazami wielospektralnymi. Przyktadem w tym zakresie
moze by¢ aktualna praca (Awrangjeb et al., 2010). W procesie trojwymiarowego modelo-
wania zabudowy wyrodznia si¢ na 0got cztery podstawowe etapy:

— identyfikacja zabudowy w chmurze punktéw 3D,

— segmentacja punktéw nalezacych do budynku,

— ekstrakcja konturu przyziemia budynku,

— rekonstrukcja geometrii i topologii budynku.

Przeglad metod, algorytméw i rozwiazan mozliwych do zastosowania na poszczegdl-
nych etapach modelowania podano w pracy (Dorniger i Pfeifer, 2008). Na ostatnim etapie
modelowania, budynki formowane sa najczesciej jako kombinacja plaszczyzn w przestrzeni
3D. Z tego powodu, szczegdlnie istotny jest drugi etap procesu modelowania, w ktorym
wyodrgbniane zostaja podzbiory punktéw opisujacych (modelujacych) poszczegolne
ptaszczyzny. Wykonanie tego zadania komplikuje obecno$¢ w zbiorze punktéw obarczo-
nych biedami. Na tym etapie wykorzystywane sa najczeSciej algorytmy: RANSAC,
rosnacych ptaszczyzn, oraz transformacja Hough’a, z ewentualnymi modyfikacjami, przy
czym dwie pierwsze z wyzej wymienionych metod sa dominujace.

W pracy dokonano analizy algorytméw RANSAC i rosnacych plaszczyzn; w tym
ostatnim wprowadzono pewne modyfikacje uwzgledniajace topologie¢ danych. Przeprowa-
dzone testy numeryczne, z wykorzystaniem zaréwno syntetycznych jak i rzeczywistych
danych LIDAR, umozliwiaja dostrzezenie zalet i ograniczen algorytméw oraz okreslenie
zakresu ich zastosowan.

2.  ALGORYTM RANSAC

Algorytm RANSAC (RANdom SAmple Consensus) pozwala na iteracyjne modelo-
wanie plaszczyzn w zbiorze danych zawierajacych znaczna (nawet przekraczajaca potowg
obserwacji) liczbg bltedow grubych, czyli punktow nienalezacych do modelowanej po-
wierzchni. Metoda rozwinigta zostata poczatkowo dla celéw widzenia komputerowego,
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pozwalajac na odporna identyfikacj¢ obiektow (Fischler, Bolles, 1981). W rozpatrywanym
przypadku zaimplementowany algorytm umozliwia wyodrgbnienie kolejnych ptaszczyzn
dominujacych, reprezentowanych przez najwigksza liczbg punktéw. Zaleta metody jest jej
odporno$¢ — punkty stanowiace przypadkowe odbicia od powierzchni badZ potozone w
bliskim sasiedztwie estymowanej plaszczyzny, lecz nalezace do innego obiektu nie ulegaja
btednej klasyfikacji. Dziatanie algorytmu (rys. 1) obejmuje dwa podstawowe, iteracyjnie
powtarzane kroki: hipotezg oraz test.

» Hipoteza: s, e {Sc P|S|=k} > M,
Test: CS,e{peP.d(M; p)<my

<G>

tak
| cs=cs, |

v
| Tirq Tua £(CS) Je—

nie
P‘Z‘ CS; > trest

Rys. 1. Algorytm RANSAC — diagram aktywno$ci

Z etapem hipotezy zwigzane jest pojecie najmniejszego zbioru. Jest to najmniejsza licz-
ba k danych niezbgdnych do jednoznacznego zdefiniowania zatozonego modelu geometrycz-
nego. W przypadku ekstrakcji ptaszczyzn minimalny zbior sktada sig¢ z trzech punktow.
Realizacja algorytmu rozpoczyna si¢ od wylosowania wstepnie ustalonej liczby T, minimal-
nych zbiorow s, (1), ktora w trakcie algorytmu jest sukcesywnie modyfikowana.

s, e{ScP,|S|=k} > M, )

W dalszej kolejnosci dla kazdego ze zbiordw obliczane sa parametry modelu M, (w rozpatry-
wanym przypadku modelem jest ptaszczyzna przechodzaca przez trzy punkty). Zidentyfiko-
wany model stanowi hipoteze, ktéra podlega sprawdzeniu w nast¢pnym kroku — tescie.

Etap testu wymaga ustalenia wartoSci parametru m,, okreslajacego maksymalna odleglosé
testowanego punktu od hipotetycznego modelu. Jezeli punkt spetnia kryterium odleglosci,
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dodany zostaje do tzw. zbioru CS (Consensus Set). W tej pracy zbior sklada si¢ z danych,
ktére uznane zostaly za nalezace do rozpatrywanej ptaszczyzny:

CS;e{peP,dM;, p)<my, 2)
gdzie d(M;, p) 3)

okresla odlegto$¢ punktu od zatozonego modelu (Vosselman, Maas, 2010).

Po wykonaniu testu (2) dla wszystkich danych, wybrany jest kolejny zbiér minimalny
1 W oparciu o niego powtdrzona zostaje sekwencja dwoch krokéw — hipotezy 1 testu.
W przypadku znalezienia zbioru CS zawierajacego wigksza liczbg punktéw od poprzednie-
go, dotychczasowy zbior zastapiony zostaje liczniejszym i zmodyfikowana zostaje warto§¢
Ter (liczba probek zbioréw minimalnych):
loge
Ty, =——— , 4
" log(l-q) @
gdzie ¢ oznacza prawdopodobienstwo identyfikacji niewtasciwej ptaszczyzny, a g obliczane
jest na podstawie nast¢pujacego rownania (Zuliani, 2009):

k
_[ N
q—[Nj, 5

w ktorym:
N; —liczba punktéw nalezacych do zidentyfikowanej ptaszczyzny,
N —liczba wszystkich punktéw nalezacych do wejsciowego zbioru danych,
k —najmniejsza liczba danych pozwalajaca na jednoznaczne wyznaczenie modelu.

Po skonczonej identyfikacji pierwszej plaszczyzny opisany proces zostaje powtorzony
z wylaczeniem punktow do niej zakwalifikowanych. Identyfikacja kolejnych ptaszczyzn
zostaje zakonczona, gdy liczba punktow niedodanych do Zadnej z nich jest mniejsza od
zatozonej warto§ci progowej Z,.

3. METODA ROSNACYCH PLASZCZYZN

Metoda jest uogdlnieniem, na przestrzeni %3 , algorytmu rosnacych regionow, po-
wszechnie wykorzystywanego w cyfrowym przetwarzaniu obrazow z %2 . Celem algoryt-
mu rosnacych ptaszczyzn jest ekstrakcja parametréw rownania plaszczyzny wraz z identy-
fikacja punktow do niej nalezacych. Punkty grupuje si¢ na podstawie ustalonych
parametrow okreslajacych ich wzajemne podobienstwo i potozenie. Algorytm obejmuje
dwa podstawowe etapy (rys. 2): przygotowanie danych polegajace na ustaleniu ich topo-
logii oraz proces identyfikacji i ekspansji plaszczyzn.

3.1. Identyfikacja topologii

Chmura punktéw pomierzonych technika skaningu laserowego charakteryzuje sig
brakiem uporzadkowane;j struktury, co zdecydowanie utrudnia jakiekolwiek procesy identy-
fikacji znajdujacych si¢ w niej obiektow. Ustalenie topologii w zbiorze pozwala na wstgpne
opracowanie chmury punktow w celu jej segmentacji. Etap ten obejmuje stworzenie
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struktury danych, a nastgpnie wyszukanie dla kazdego punktu w zbiorze ustalonej liczby n
najblizszych sasiadow.

Jedna z wielu rozwijanych w ostatnich latach strategii tworzenia hierarchicznej struk-
tury danych jest podzial przestrzeni z wykorzystaniem drzew binarnych. K-d (k-dimensio-
nal) drzewo jest jedna z odmian drzewa binarnego uzywana w procesie strukturyzacji
przestrzeni trojwymiarowej (Vosselman, Mass, 2009).

Procedura tworzenia kd-drzewa rozpoczyna si¢ od podziatu plaszczyzna catego zbioru
punktow (korzenia) na dwie poltprzestrzenie. W celu osiagnigcia zoptymalizowanej struktury
drzewa oraz uniknigcia powstania komorek przestrzeni niezawierajacych zadnych punktow,
plaszczyzna dzielaca wyznaczana jest w oparciu o obliczong warto$¢ mediany wspotrzednych
(de Berg et al., 2007). W wyniku takiego podzialu otrzymujemy dwa podzbiory o podobne;j
liczebnos$ci. Wskaznik do listy punktéw potozonych po lewej stronie plaszczyzny zapamigty-
wany jest w lewym poddrzewie, wskaznik do listy punktéw znajdujacych si¢ po prawej
stronie — w poddrzewie prawym. W korzeniu przechowywana jest informacja o parametrach
plaszczyzny dzielacej. Rekurencyjnie kazde poddrzewo dzielone jest nastgpna plaszczyzna.
W przypadku drzewa trojwymiarowego plaszczyzny dzielace wyznaczane sa ortogonalnie,
wzgledem osi x, osi y oraz osi z. Wybdr orientacji ptaszczyzny dokonywany jest w wyniku
identyfikacji najdtuzszego wymiaru dzielonej komorki.

Etap 1: identyfikacja topologii

!

Etap 2: rosnaca plaszczyzna

A 4

i=i+l1

nie
koniec

Rys. 2. Algorytm rosnacych ptaszczyzn. Diagram aktywnosci

Wykonywanie algorytmu wyszukiwania najblizszego sasiada dla punktu P z wykorzy-
staniem struktury k-d drzewa (Moore, 1991) rozpoczynane jest okre§leniem we¢zta powia-
zanego z poddrzewem, zawierajacym podany punkt. Nastgpnie wezly sprawdzane sa
kolejno zgodnie z ustalona wczesniej hierarchia. Pierwszy zidentyfikowany punkt uwazany
jest wstepnie za najblizszy punkt sasiedni. Odleglo$¢ migdzy nim a punktem P wyznacza
promien sfery z punktem $rodkowym usytuowanym w punkcie P. Jezeli w obregbie sfery
zostanie zidentyfikowany inny punkt, zastepuje on dotychczasowego najblizszego sasiada
oraz okre§la nowa sfer¢. Proces zostaje przerwany, gdy wyznaczona sfera nie zawiera
zadnego punktu z wyjatkiem P.

Z identyfikacja topologii zwiazany jest proces przygotowania danych (rys. 3). Na
podstawie wyodrgbnionego zbioru najblizszych sasiadoéw, dla kazdego punktu wpasowy-
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wana jest plaszczyzna lokalna. Metoda estymacji odpornej powala na uniknigcie bledow
wpasowania plaszczyzny, w sytuacji, gdy w zbiorze najblizszych sasiadow znajduja sie
punkty nienalezace do danej powierzchni, lecz potozone na pobliskich obiektach (np.
$ciana budynku i przylegajace do niej galezie drzew). Nastgpnie obliczana jest $rednia
odlegtos¢ pomigdzy ptaszczyzng lokalng a wszystkimi punktami uzytymi do jej estymacji.
Warto$¢ ta pozwala okresli¢ doktadno$¢ wpasowania ptaszczyzny lokalnej. Po zakonczeniu
procesu przygotowania danych, dla kazdego punktu w zbiorze przechowywane sa informa-
cje zawierajace wskazniki do n liczby najblizszych sasiadow, parametry plaszczyzny
lokalnej, oraz $rednie odlegtosci punktow od ptaszczyzny.

strukturyzacja danych za pomoca k-d tree

A 4

wyszukanie k-najblizszych sasiadow

v

wpasowanie lokalnej ptaszczyzny

i=i+1 (estymacja odporna)

v
obliczanie $redniej odlegtosci dg;
punktéw od plaszczyzny lokalnej

Rys. 3. Identyfikacja topologii oraz proces przygotowania danych

3.2. Rosngca plaszczyzna

Proces identyfikacji ptaszczyzny rozpoczyna si¢ od wyszukania jednego punktu nale-
zacego do danego obiektu. W niniejszej pracy odbywa si¢ to w wyniku analizy miar
wpasowania lokalnych ptaszczyzn. Punktem poczatkowym jest niezakwalifikowany dotad
punkt, dla ktérego $rednia odleglto$¢ pomigdzy punktami sasiednimi a estymowana przez
nie plaszczyzna jest najmniejsza. Parametry biezacej plaszczyzny podlegajacej wzrostowi
réwne sa parametrom lokalnie wpasowanej ptaszczyzny punktu poczatkowego.

Nastgpnie wszystkie punkty okreslane w poprzednim kroku mianem najblizszych sa-
siadow wybranego punktu sprawdzane sa pod wzgledem sasiedztwa. Jezeli odleglos¢
migdzy pierwszym punktem sasiednim, a punktem poczatkowym jest mniejsza od zalozo-
nej wartosci progowej, punkt ten poddany zostaje kolejnym testom. Sprawdzane jest
kryterium odlegtosci od rosnacej ptaszczyzny oraz réznicy pomigdzy wektorami normal-
nymi rosnacej plaszczyzny oraz lokalnej plaszczyzny sprawdzanego punktu. Drugie
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kryterium ma istotne znaczenie w miejscach, gdzie stykaja si¢ dwie, nachylone do siebie
ptaszczyzny (np. kalenica dachu). Poréwnanie wektor6w normalnych pozwala uniknaé
potaczenia jednej potaci dachu z lezacymi w poblizu styku punktami, nalezacymi do
drugiej z nich. Punkt, ktory spelnia wszystkie zalozone warunki dodany zostaje do rosnacej
plaszczyzny, a nastgpnie pierwszy z jego najblizszych sasiadow zostaje poddany powyz-
szym testom. W momencie, gdy badany punkt nie spetia ktdrego$ z kryterium, algorytm
cofa si¢ powracajac do sprawdzania nastgpnego z sasiadow (rys. 4). Jezeli zaden punkt nie
spetnia podanych warunkow, parametry plaszczyzny sa obliczane kolejny raz przy uzyciu
wszystkich punktow do niej dodanych. Nast¢pnie nowy punkt poczatkowy zostaje wyszu-
kany sposrod punktow dotad nie zakwalifikowanych i rozpoczgty zostaje proces wzrostu
nowej plaszczyzny. Kolejne plaszczyzny identyfikowane sa do momentu, gdy liczba
punktow, niedodanych do zadnej z nich, jest mniejsza od zalozonej wartosci progowe;.

wyszukanie punktu P, dla ktérego d;. > min

v

rosnaca plaszczyzna 1 = lokalnej ptaszczyznie punktu P
v

sprawdzenie k punktow sasiednich

koniec
tak

punkt dodany do ptaszczyzny II

v

sprawdzenie k punktow sasiednich
punktu k-tego (rekurencja)

Rys. 4. Proces identyfikacji oraz ekspansji ptaszczyzny

4. TESTY NUMERYCZNE

W celu oceny zastosowania zaimplementowanych algorytméw przeprowadzone zosta-
ly testy numeryczne, wykonane z wykorzystaniem zar6wno syntetycznych jak i rzeczywi-
stych danych skaningu laserowego.
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4.1. Dane syntetyczne

Stworzenie syntetycznego modelu, o znanych parametrach geometrycznych, pozwala
okresli¢ doktadnos¢ identyfikacji plaszczyzn. W tym celu wygenerowany zostat zbior
punktow nalezacych do dwuspadowego dachu (w sztucznym modelu zatozono gladkosé
powierzchni, bez uwzgledniania parametrow szorstkosci pokry¢ dachowych) o kacie
nachylenia 30° i ustalonych rownaniach ptaszczyzn obu potaci. Rozdzielczo$é zbioru
wynosita 10 punktow na metr kwadratowy. 10 procent danych obarczonych zostato losowo
wybranymi warto§ciami blgdow o wartosciach od 30 cm do 1 m. Rezultaty segmentacji
przedstawiono w tabeli 1 oraz na rysunku 5. Oba algorytmy pozwolity wyznaczy¢ bardzo
doktadnie orientacj¢ potozenia potaci dachowych, niemniej jednak czas wykonywania
algorytmu RANSAC jest niemal trzykrotnie krotszy niz w przypadku segmentacji metoda
rosnacych plaszczyzn. Wada algorytmu RANSAC jest wilaczenie do zbioréw potaci
dachowych punktéw btednych, potozonych w tej samej plaszczyznie, jednak nienalezacych
do dachu.

Tab. 1. Model syntetyczny: poréwnanie rezultatow segmentacji

algorytm pola¢ pkt dg[m] O4[m] a[°] czas(s] AA AB AC AD
lewa 509 0,003 0,007 29,8 0,000000 0,000159 0,010830 0,005113
RANSAC 0,156
prawa 504 0,002 0,005 29,8 0,000000 0,000157 0,011636 0,005902
lewa 476 0,003 0,005 29,8 0,000000 0,000027 0,010905 0,004019
rosnace 0.438
plaszczyzny ’
prawa 485 0,003 0,004 29,8 0,000000 0,000168 0,011244 0,005718

dy — $rednia odleglos¢ punktow od estymowanej plaszczyzny,
d4¢— odchylenie standardowe wyznaczone na podstawie srednich odlegtosci,
AA, AB, AC, AD — r6znice pomigdzy warto§ciami parametréw plaszczyzn syntetycznych oraz zidentyfikowanych.

RANSAC rosnace plaszczyzny

Rys. 5. Model syntetyczny: porownanie rezultatow segmentacji
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4.2. Dane rzeczywiste

Druga grupa testow numerycznych przeprowadzona zostata na danych rzeczywistych
uzyskanych w wyniku pomiaréw technika skaningu laserowego. Rysunek 6 przedstawia
budynek o prostym, dwuspadowym dachu, oraz wycinek powierzchni terenu. Algorytm
RANSAC prawidtowo zakwalifikowat punkty podloza do jednego zbioru (rosnace ptasz-
czyzny podzielity je na kilka grup), lecz btednie potaczyt pota¢ dachu z lezacymi w tej
samej plaszczyznie punktami nalezacymi do linii energetycznej. Drugi zbior danych
testowych obrazuje budynek o dachu bardziej skomplikowanym —zawierajacym wiele
malych ptaszczyzn formujacych lukarny (rys. 7). Algorytm rosnacych ptaszczyzn umozli-
wit prawidlowe wydzielenie punktow nalezacych do kazdego z elementow. W wyniku
segmentacji metoda RANSAC identyfikacja duzych plaszczyzn przebiegta prawidtowo,
jednakze zamiast lukarn wyznaczone zostaly zbiory zawierajace najwigksza liczbe punktow
polozonych w tej samej plaszczyznie.

RANSAC rosnace plaszczyzny

Rys. 6. Dane rzeczywiste. RANSAC — potaczenie potaci dachu z linig energetyczna

RANSAC rosnace plaszczyzny

Rys. 7. Dane rzeczywiste. Identyfikacje lukarn: nieprawidlowa (RANSAC),
poprawna (rosnace plaszczyzny)
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Analiza rezultatéw segmentacji obiema metodami poszerzona zostata o zestawienie
czasu wykonywania algorytmow, przetwarzajacych zbiory danych o réznych rozmiarach
ir6znej liczbie ptaszczyzn (tab. 2). Zaobserwowaé mozna zalezno$¢ pomigdzy rozmiarem
zbioru i1 wzrastajaca liczba zidentyfikowanych w nim plaszczyzn, a réznica czasu wykony-
wania algorytméw. Dla prostych modeli RANSAC umozliwia wykonanie segmentacji
zdecydowanie szybciej niz algorytm rosnacych ptaszczyzn. Jednakze, w przypadku zbio-
réow o wigkszym stopniu skomplikowania sytuacja ta ulega odwréceniu.

Tab. 2. Zestawienie czasu wykonywania algorytmow

RANSAC SURFACE GROWING
liczba liczba liczba
punktow plaszczyzn czas [s] plaszczyzn czas [s]

1110 2 0,16 2 0,44
1494 7 0,33 7 1,52
1767 6 0,55 9 1,48
1916 11 2,39 8 1,98
7324 20 11,12 27 3,44

5.  PODSUMOWANIE I WNIOSKI KONCOWE

W pracy przeprowadzono analizg¢ sprawnosci algorytmu RANSAC i autorskiego,
zmodyfikowanego algorytmu rosnacych ptaszczyzn, zastosowanych w celu segmentacji
danych lotniczego skaningu laserowego. Proces segmentacji pozyskanego zbioru punktow
jest niezbednym etapem tworzenia wizualizacji 3D, znajdujacych powszechne zastosowa-
nie w wielu dziedzinach (jak np. tworzenie wirtualnych modeli miast, czy tez inwentaryza-
cja obiektow przemystowych). W wyniku zrealizowanych eksperymentéw numerycznych
mozna stwierdzi¢, ze algorytm RANSAC charakteryzuje si¢ krotkim czasem wykonania
segmentacji dla nieskomplikowanych modeli; dobrze nadaje si¢ do segmentacji standardo-
wych dachow, ztozonych z matej liczby elementow. Wada jest mozliwos¢ taczenia ze sobag
odrebnych obiektow lezacych w tej samej ptaszczyznie. Algorytm rosnacych ptaszczyzn
jest odpowiedniejszy dla bardziej skomplikowanych modeli. Poprawnie rozdziela obiekty
lezace w tej samej plaszczyznie, lecz wymaga dodatkowego czasu na odpowiednie
przygotowanie danych. Catkowity czas wykonywania algorytmu zalezy gtownie od liczby
punktéw w zbiorze — nie zalezy od liczby wyodrgbnianych ptaszczyzn. Reasumujac, mozna
stwierdzi¢, ze w zadaniach segmentacji nalezy preferowac algorytm rosnacych plaszczyzn,
badz wyposazy¢ program w inteligentny modul, dobierajacy odpowiedni algorytm,
w zalezno$ci od struktury danych i stopnia skomplikowania modelowanych obiektow.
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COMPARISON OF RANSAC AND PLANE GROWING ALGORITHMS
FOR AIRBORNE LASER SCANNING DATA SEGMENTATION

KEY WORDS: segmentation, laser scanning, point cloud, 3D modeling

SUMMARY: In recent years, the LIDAR technique has undergone fast development. The increasing
access and operating ability caused a growing interest in 3D processing of data acquired by LIDAR.
One of the main tasks of geo-information modeling is to create virtual city models. As the available
commercial softwares require a high level of user interactivity, the crucial issue of modeling is its
automation. There are four main steps that comprise virtual building extraction. One of them, building
point cloud segmentation, appears to be the core part of the whole modeling process. Segmentation
allows partitioning of a data set, that contains points biased by random and gross errors, into smaller
sets which represent different planes. This arises from the fact, that buildings are formed by
a combination of planes in 3D space. The paper presents an analysis of two algorithms that are most
commonly applied to segmentation: RANSAC and plane growing. The latter is modified, taking into
consideration topology between points. The essential information about both algorithms is presented.
Numerical tests based on synthetic and real laser scanning data are executed. It is inferred from the
experiments that the RANSAC algorithm features short time performance for simple models.
However, at times it merges different objects lying in the same plane. The algorithm is suited well for
segmentation of standard roofs that contain small number of elements. The plane growing algorithm
is more suitable for more complicated models. It separates different objects situated in the same plane.
Time performance depends mostly on the number of points within a data set; it is not affected by the
number of identified planes.
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