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1. Introducere

Problemele actuale cu care se confrunta societatea, aflata in continua schimbare,
necesita solutii rapide si eficiente. Extinderea aglomerarilor urbane este o problema
bine cunoscuta (Wei et al., 2023), iar cresterea rapida a populatiei are un impact
puternic asupra mediului inconjurator (“Population growth”). Toate acestea au dus la
necesitatea de a dezvolta metode mai bune de gestionare a resurselor si a situatiilor
de urgenta in zonele urbane. Astfel de metode pot fi dezvoltate pe baza unor modele
3D ale oraselor, generate cu ajutorul unor date geospatiale de calitate.

Cercetérile recente indica faptul ca inteligenta artificiald simplifica procesul de
extragere a datelor geospatiale necesare modelarii 3D, fie pe baza norilor de puncte,
fie pe baza imaginilor fotogrammetrice. De asemenea, realitatea virtuala poate fi un
cadru eficient de vizualizare si gestionare a modelelor obtinute.

1.1. Motivatie

Analizénd literatura de specialitate, am constatat cd desi existd numeroase
articole ce abordeaza subiectul modelarii spatiale 3D, acestea nu propun un flux de
lucru complet, care sa analizeze datele din perspectiva specificului zonei si care sa
includa si un mod eficient de distribuire si vizualizare a acestor modele. Realitatea
virtuala si realitatea augmentata sunt tehnologii aflate in plina evolutie si pot oferi noi
perspective in gestionarea problemelor actuale cu care se confrunta societatea.

1.2. Obiective si scop

Scopul tezei de doctorat este obtinerea modelelor 3D ale constructiilor printr-un
flux de lucru optim, dar si distribuirea si vizualizarea acestor modele, pentru a creste
eficienta utilizarii lor. Astfel, in cadrul tezei de doctorat vor fi analizate la nivel teoretic
diferite tehnologii de achizitie a datelor geospatiale si vor fi testate diferite tehnici de
modelare spatiala 3D, zona de studiu fiind Municipiul Baia Mare.

Obiectivele tezei de doctorat sunt analiza si compararea unor metode de
clasificare a norilor de puncte, analiza si compararea unor metode de extragere a
amprentelor la sol ale constructiilor pe baza imaginilor ortorectificate, si studiul
posibilitatilor de generare, distribuire si vizualizare a modelelor 3D ale constructiilor.
In urma comparatiilor realizate, se va propune un flux de lucru optim pentru scopul
propus. Un astfel de flux de lucru va putea fi implementat mai departe de catre
autoritati, sau de céatre alte persoane interesate.

1.3. Structura tezei de doctorat

Teza de doctorat este structurata in sase capitole.
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in Capitolul 1 - Introducere sunt prezentate importanta subiectului, motivatia
realizarii tezei de doctorat, obiectivele si scopul tezei si structura lucrarii.

Capitolul 2 - Stadiul actual al cunoasterii cuprinde exemple de modele 3D ale
oraselor, informatii despre standardizarea modelelor 3D, in special standardele
CityGML. Sunt abordate subiecte precum conceptele de Smart City, BIM (Building
Information Model — Modelul informational al constructiei) si Digital Twin si este
evidentiatd importanta utilizarii realitatii virtuale si realitatii augmentate in vizualizarea
modelelor 3D ale oraselor. in plus este analizata si posibilitatea de utilizare a datelor
geospatiale open-source in modelarea 3D.

Capitolul 3 - Metode de achizitie a datelor geospatiale cuprinde analiza
metodelor de achizitie a datelor geospatiale prin scanare laser aeropurtatd, terestra si
mobild, prezintd exemple de sisteme de scanare laser si fluxul de lucru in scanarea
laser. De asemenea, sunt prezentate si metode de achizitie a datelor geospatiale prin
aerofotografiere, tipuri de sisteme fotogrammetrice, exemple de camere
fotogrammetrice, dar si fluxulul de lucru in preluarea imaginilor fotogrammetrice. La
finalul capitolului, sunt prezentate instrumentele cu care au fost achizitionate datele
geospatiale utilizate in cadrul tezei de doctorat.

in Capitolul 4 - Tehnici de modelare spatiald sunt prezentate diferite metode de
clasificare a norilor de puncte LiDAR (Light Detection and Ranging) si de extragere a
amprentelor la sol ale constructiilor pe baza imaginilor fotogrammetrice, punandu-se
accent pe utilizarea retelelor neuronale convolutionale. Este mentionata si modelarea
spatiald 3D pe baza imaginilor Street-View.

Capitolul 5 — Studiul de caz cuprinde clasificarea norului de puncte, extragerea
amprentelor la sol ale constructiilor, obtinerea modelelor 3D si publicarea si
vizualizarea modelelor 3D ale oraselor. Pentru clasificarea norului de puncte, au fost
folosite produsele software ArcGIS Pro si Bentley Microstation Terrascan, dar si un
model de DL (Deep Learning) antrenat pentru zona respectiva, la final realizandu-se
comparatia intre rezultatele obtinute. Amprentele la sol ale constructiilor au fost
extrase prin trei metode: utilizand un model de DL din ArcGIS Online, utilizand un
model de DL antrenat specific pentru zona de studiu si din norul de puncte LiDAR, iar
la final au fost comparate intre ele rezultatele obtinute. A fost realizata si o comparatie
cu amprenta la sol a unei constructii exportate din eTerra. Obtinerea modelelor 3D ale
constructiilor a fost realizata in ArcGIS Pro si in CityEngine. Modelarea in CityEngine
a presupus si modelarea avansata a fatadelor constructiilor, folosind limbajul de
programare CGA (Computer Generated Architecture). De asemenea, a fost prezentata
si 0 metoda de generare a modelului 3D al orasului pe baza datelor open-source. La
finalul capitolului au fost prezentate si analizate metode de distribuire si vizualizare a
modelelor 3D obtinute, prin intermediul ArcGIS Online si a unei aplicatii de vizualizare
intr-un mediu VR (Virtual Reality — Realitate virtuald).

Capitolul 6 - Concluzii generale, contributii originale si perspective cuprinde
evidentierea contributiilor originale din teza de doctorat, concluziile generale cu privire
la rezultatele obtinute si perspectivele de continuare a cercetarii in viitor.
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2. Stadiul actual al cunoasterii

2.1. Modele 3D ale oraselor si conceptul de “Smart City”

Un model 3D al orasului este o reprezentare geometrica tridimensionald a
obiectelor si structurilor urbane, in special a cladirilor, care poate fi folosita in
numeroase aplicatii, precum analize de vizibilitate, estimarea necesarului energetic,
estimarea umbrelor, gestionarea retelelor de utilitati, estimarea potentialului
energetic, cadastru 3D, planificarea infrastructurii, propagarea sunetelor (Biljecki et al.,
2015), raspunsul la situatiile de urgenta (Gradinaru et al., 2022b), etc. Un model 3D
semantic al orasului este un model care integreaza atributele obiectelor, precum si
diferite relatii dintre acestea. Imbunatatirea semanticd a modelelor 3D ale oraselor
este un proces care presupune adaugarea de noi informatii unui model existent,
pentru a-l conecta mai bine la realitatea inconjuratoare (Billen et al., 2014).

Standardizarea modelelor 3D ale oraselor permite schimbul de date si
interoperabilitatea intre acestea. Standardele CityGML, care definesc un model
conceptual pentru reprezentarea modelelor 3D ale oraselor, sunt folosite pentru a
descrie complexitatea geometriilor constructiilor (Biljecki et al., 2014) sau apropierea
dintre un model 3D al unui obiect si obiectul in sine (Tang et al., 2020).

Cateva exemple de modele 3D ale oraselor pot fi 3D BAG (“3D BAG Viewer”), un
set de date ce contine modelele 3D ale cladirilor din Tarile de Jos, modelele 3D ale
orasului Helsinki (“Helsinki 3D”, 2023), sau modelul orasului Boston (“About 3D |
Boston Planning & Development Agency”).

Conceptul de “Smart City” a aparut ca o solutie pentru sustenabilitatea urbana
(Cai et al., 2023). Cresterea rapida a populatiei si migratia acesteia din zonele rurale
in zonele urbane au condus la cresterea consumului de resurse, a necesarului de
spatiu si a gradului de poluare si in acest context, tehnologiile informatiei si
comunicatiilor integrate intr-o infrastructura accesibild cu resurse regenerabile
disponibile, menite sa limiteze consumul, pot permite sustenabilitatea si inglobeaza
conceptul de “Smart City” (Liu et al., 2022). Datele geospatiale sprijind conceptul de
oras inteligent, oferind informatii despre locatie, vecinatati, obiecte, retele si acuratete
(Guler and Yomralioglu, 2022).

2.2. Modelul informational al constructiei (BIM) si conceptul de
"Digital Twin”

Modelul informational al constructiei este o reprezentare digitala a
caracteristicilor fizice si functionale ale unei constructii (National Institute of Building
Sciences buildingSMART alliance, 2015), fiind util in situatii precum monitorizarea
structurilor constructiilor (Xu et al., 2023a) sau planificarea pentru evacudrile in caz
de urgenta (Xu et al., 2023b).

Conceptul de "Digital Twin” (DT) reprezinta o simulare probabilistica, ce reda cu
fidelitate starea corespondentului din realitate, utilizand atat date primite in timp real,
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cat si date istorice referitoare la constructie (Schrotter and Hiirzeler, 2020). Diferenta
dintre BIM si DT este aceea cé in timp ce BIM furnizeaza date statice, DT utilizeaza
senzori si date in timp real (Attaran and Celik, 2023).

2.3. Utilizarea realitatii virtuale si realitatii augmentate in
vizualizarea modelelor 3D ale oraselor

Cecotti (2022) defineste realitatea virtuala ca fiind o experienta simulata.
Conform Li et al. (2022), realitatea virtuala este o interfatd bazata pe imersiune,
interactiune si imaginatie, iar aplicarea acestei tehnologii in mediul urban poate
contribui la gestionarea modelarii 3D a orasului si la planificarea virtuald a anumitor
proiecte.

Wang et al. (2018) propun o platforma de analiza GIS in VR, care serveste la
analizele spatiale si la vizualizarea modelelor 3D si au concluzionat ca platforma de
vizualizare si analiza a modelului 3D este un instrument util atat pentru agentiile de
servicii sociale, cat si pentru cetateni, fiind folosita in explorarea si analizarea in mod
direct a datelor legate de oras.

in timp ce VR presupune un mediu complet virtual si necesita ochelari speciali
pentru vizualizare, realitatea augmentata (AR — Augmented Reality) integreaza lumea
reald si reprezentarile virtuale si poate fi accesata fara ochelari speciali, prin
intermediul unui ecran (“What's the Difference Between AR and VR?” 2020).

2.4. Date geospatiale open-source

Intr-un studiu realizat de Badea & Badea (2022), este subliniata utilitatea datelor
geospatiale deschise, sunt analizate caracteristicile acestora si este realizata o
corelatie cu standardele existente in domeniu. Se pot evidentia in acest sens initiative
precum OSM (Open Street Map), Wikimapia, surse de date si instrumente precum cele
puse la dispozitie de NASA (National Aeronautics and Space Administration), Earth
Observation, Copernicus Land Monitoring Service, Sentinel, dar si datele oferite de
directiva INSPIRE.

Luand in considerare situatia din Romania, se pot mentiona mai multe surse de
date geospatiale. ANCPI (Agentia Nationald de Cadastru si Publicitate Imobiliara)
pune la dispozitie, printr-un geoportal, situatia imobilelor inregistrate in cartea funciara
existente in prezent, precum si cladirile existente pe terenurile in cauza (“Imobile
eTerra - Public”). Planul TopRO50, contindand amprentele la sol ale constructiilor
vectorizate, este pus la dispozitie de ANCPI si poate fi descarcat. Alte date puse la
dispozitie de ANCPI prin intermediul geoportalului sunt: foi de harta la scara 1:50 000
sau date din proiectul LAKI Il (Land Administration Knowledge Improvement). OSM
(Open Street Map) este o reprezentare digitald a intregii lumi construita de voluntari
(“About OpenStreetMap - OpenStreetMap Wiki”) si contine date deschise obtinute din
masuratori, imagini fotogrammetrice sau date guvernamentale.
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2.5. Concluzii

In cadrul acestui capitol a fost analizat stadiul actual al cunoasterii in ceea ce
priveste modelele 3D ale oraselor si conceptul de "Smart City”, modelul informational
al constructiei (BIM) si conceptul de "Digital Twin”, utilizarea realitatii virtuale si
realitatii augmentate in vizualizarea modelelor 3D ale oraselor si datele geospatiale
open-source ce pot sta la baza modelarii spatiale 3D a imobilelor.

Modelele 3D ale oraselor si-au dovedit utilitatea in numeroase domenii, iar
standardele CityGML contribuie la cresterea interoperabilitatii intre diferite modele.
Astfel, au fost definite diferite standarde, precum standardele CityGML, care
evidentiaza cinci niveluri de detaliere. Standardizarea modelelor permite schimbul de
date intre acestea, contribuind la cresterea eficientei procesului de modelare spatiala.

Tehnica de achizitie a datelor si gradul de detaliere al modelelor se aleg in functie
de domeniul de utilizare al modelului obtinut.

Conceptul de Smart City a condus la cresterea sustenabilitatii in mediile urbane
si la o gestionare mai buna a resurselor. Zonele urbane aflate in continua schimbare
necesita un mediu virtual ce permite analiza diferitelor scenarii in ceea ce priveste
consumul de resurse, necesarul de spatiu sau gradul de poluare. Un astfel de mediu
ofera si posibilitdti de planificare si de creare a unui mediu urban confortabil si
sustenabil.

Au fost exemplificate modele 3D ale oraselor precum 3D BAG, Helsinki 3D,
modelul 3D al orasului Boston sau modelul 3D Virtual Singapore, care adopta si
conceptul de oras inteligent. Astfel, se poate concluziona ca modelele 3D ale oraselor
pot arata evolutia acestora de-a lungul unor perioade de timp si pot sta la baza
diferitelor analize legate de energie, consumul de apa3, incalzire, electricitate sau
calcule ale potentialului de energie solara.

Conceptele de BIM si DT utilizeaza atat date in timp real, cat si date istorice
referitoare la constructii, iar aducerea acestora intr-un mediu GIS ar contribui la
eficientizarea intregului proces de modelare spatiala 3D.

Realitatea virtuald si realitatea augmentata vin in sprijinul modelarii 3D si
contribuie atat la imbunatatirea modului de vizualizare a modelelor 3D, céat si la
utilizarea acestora, prin planificarea virtuald a anumitor proiecte. in plus, un model 3D
virtual al orasului este mai usor de vizualizat si inteles si de catre publicul larg si
nespecialist. Astfel, putem concluziona ca realitatea virtuala si realitatea augmentata
pot contribui semnificativ la cresterea eficientei implementarii proiectelor care
vizeaza mai multe domenii de aplicabilitate.

La baza realizarii modelelor 3D ale oraselor pot sta si date geospatiale open-
source. Respectarea standardelor existente in domeniu este foarte importanta pentru
ca aceste date sa poata fi folosite intr-un mod eficient. Au fost evidentiate date
precum cele provenit din OSM, date puse la dispozitie de NASA, Earth Observation,
Copernicus Land Monitoring Service, Sentinel, date oferite de directiva INSPIRE, dar si
date puse la dispozitie de catre ANCPI.
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3. Metode de achizitie a datelor geospatiale

Un prim pas spre obtinerea modelelor 3D este reprezentat de achizitia datelor
geospatiale. Scanarea laser si fotogrammetria reprezinta doua tehnologii principale
de achizitie a datelor geospatiale de inalta calitate (Figura 3.1).

AT

Figura 3.1. Exemple de date geospatiale achizitionate pentru reprezentarea
spatiala a imobilelor (a.reprezentare 3D - captura realizatd in programul ArcGIS Pro,
date preluate din Portalul ArcGIS Online, b.nor de puncte LiDAR - captura realizata in

programul ArcGIS Pro, c.imagini preluate cu ajutorul camerei fotogrammetrice,in
cadrul firmei S.C. Cornel&Cornel Topoexim S.R.L.)

3.1. Achizitia datelor spatiale prin scanare laser

3.1.1. Scanarea laser aeropurtata

» Bk ¢ - 3 e ¥ -~

Figura 3.2. Nor de puncte obtinut prin scanare laser aeropurtata
3.1.2. Scanarea laser terestra

3.1.3. Scanarea laser mobila
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3.2. Achizitia datelor geospatiale prin aerofotografiere
3.2.1. Principiul fundamental al fotogrammetriei
3.2.2. Clasificarea imaginilor fotogrammetrice
3.2.3. Sisteme fotogrammetrice
» Camerele fotogrammetrice nadirale

» Camerele fotogrammetrice oblice

3.3. Achizitia datelor geospatiale pentru obtinerea modelului 3D
al orasului

Figura 3.3. PInuI de zbor

Zona de studiu aleasa este in Municipiul Baia Mare, iar datele geospatiale au fost

achizitionate pe parcursul a doua zboruri (Figura 3.3), primul cu o durata de 3h49m,
iar cel de-al doilea cu o durata de 2h45m.

Pentru achizitia datelor geospatiale, a fost folosit un sistem compus dintr-un

scanner laser RIEGL VQ-780ii-S, doua camere fotogrammetrice Phase One - P1-iXM-
RS150F si P1-iXM-RS100F si un sistem de navigatie GNSS/INS AEROcontrol-lI,
montate la bordul unei drone Tecnam P2006T.

3.4. Concluzii

Un prim pas spre obtinerea modelelor 3D este reprezentat de achizitia datelor

geospatiale. Calitatea si actualitatea datelor geospatiale sunt un factor important in
modelarea digitala 3D cu acuratete.

10
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O metoda de achizitie a datelor geospatiale este scanarea laser, care poate fi
aeropurtata, terestrd sau mobila. in capitolul de fatd au fost prezentate principalele
componente ale sistemelor de scanare si mecanismul de functionare al unui scaner
laser. Tn plus fata de sistemul de scanare, este esential ca la sol s& se regaseasca o
statie GNSS de referinta pentru pozitionarea diferentiala.

Pentru scanarea laser aeropurtata, au fost evidentiate exemplele de sisteme
moderne de scanare Leica CityMapper-2 si Scannerul laser RIEGL VQ-780ii-S.

Fluxul de lucru in scanarea laser aeropurtata consta in planificarea zborului de
studiu, zborul de studiu si prelucrarea datelor. in ceea ce priveste prelucrarea datelor,
clasificarea automata a norului de puncte reprezinta principala provocare, datorita
structurilor complexe ale obiectelor. Ultimele cercetari in domeniu se bazeaza pe
algoritmi de machine learning precum SVM, Adaboost, Random Forest, Markov
Random Field sau CRF (Conditional Random Field). Cea din urma s-a dovedit a fi mai
eficientd, deoarece rezolva problema informatiei contextuale. in plus, in cercetarile
recente se discuta despre utilizarea retelelor neuronale convolutionale in clasificarea
norului de puncte, bazate pe modele avansate de DL.

Scanarea laser terestra permite obtinerea unor nori de puncte cu o densitate mai
ridicata decat cei obtinuti din scanarea laser aeropurtata. Au fost prezentate diferite
scanere laser terestre, precum Leica ScanStation P50 si Trimble TX8, dar si fluxul de
lucru in scanarea laser terestra.

Scanerele laser mobile integreaza tehnologii de navigatie, fara a avea nevoie de
alte informatii, precum cele preluate de statiile de control de la sol. Posibilitatile de
scanare laser mobila implica metoda de observatie “stop-and-go”, in care scanarile
sunt efectuate in modul static, vehiculul modificandu-si pozitia dupa fiecare scanare
si metoda de observatie "on-the-fly”, in care vehiculul se deplaseaza de-a lungul unei
traiectorii fara a se opri, iar scanerul laser scaneaza continuu. Se poate concluziona
ca metoda “on-the-fly” se preteaza proiectelor cu un termen de executie redus,
deoarece prezinta avantajul unui timp de scanare mai scurt, insa fiecare punct preluat
se raporteaza la un sistem de coordonate individual, spre deosebire de metoda de
observatie “stop-and-go”, unde fiecare nor de puncte este definit in sistemul local de
coordonate al scanerului.

O alta tehnica de achizitie a datelor geospatiale este aerofotografierea. in
capitolul de fata au fost prezentate clasificari ale imaginilor fotogrammetrice si
diferite tipuri de sisteme fotogrammetrice, care pot fi nadirale (de exemplu Vexcel
UltraCam Eagle Mark 3 sau Leica DMC II) sau oblice (de exemplu Vexcel UltraCam
Osprey, Leica RCD30 Oblique, IGI Quattro DigiCAM Oblique). Au fost prezentate
principalele etape in preluarea imaginilor fotogrammetrice si a fost subliniata
importanta punctelor de control la sol, usor de identificat si determinate prin
masuratori GNSS. Caracteristicile imaginilor digitale joaca un rol important in
obtinerea unor date geospatiale de calitate pe baza imaginilor ortorectificate. Se poate
concluziona ca in special o rezolutie spatiala ridicata a imaginii conduce la obtinerea
unor date geospatiale cu acuratete ridicata.
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4. Tehnici de modelare spatiala

4.1. Clasificarea norilor de puncte LiDAR prin metode automate
de clasificare

Pentru obtinerea unui model 3D al orasului pe baza datelor LiDAR, este necesar
ca norul de puncte sa fie clasificat corespunzator. Exista numeroase produse
software care permit acest lucru. Unul dintre acestea este ArcGIS Pro, care foloseste
modelul de clasificare definit de Societatea americana pentru fotogrammetrie si
teledetectie (ASPRS - American Society for Photogrammetry and Remote Sensing),
ce este structurat conform Tabelului 4.1 (“Change LAS Class Codes (3D Analyst)—
ArcGIS Pro | Documentation”).

Tabel 4-1. Clase de puncte utilizate in ArcGIS Pro

Cod clasificare Tip clasificare
0 Neclasificat
1 Fara clasa atribuita
2 Sol
3 Vegetatie joasa
4 Vegetatie medie
5 Vegetatie inalta
6 Constructie
7 Zgomot jos
8 Cheie model / Rezervat
9 Apa
10 Sina
11 Suprafata drum
12 Suprapuneri / Rezervat
13 Retele (Wire — Guard)
14 Retele (Wire -
Conductor)
15 Turn de transmisie
16 Retele (Wire -
Connector)
17 Pod
18 Zgomot inalt
19-63 Rezervat pentru
definitii ASPRS
Rezervat pentru
32-255 definitii ale
utilizatorului
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4.2. Utilizarea inteligentei artificiale pentru clasificarea norilor
de puncte LiDAR

Inteligenta artificiala (Al — Artificial Intelligence) este tehnologia care foloseste
un computer pentru a simula inteligenta umana si antreneaza computerul pentru a
invdta in continuare comportamente umane, in vederea ludrii de decizii (Zhang & Lu,
2021).

Retelele neuronale sunt un concept al inteligentei artificiale, inspirate de creierul
uman, care reproduc modul in care neuronii umani transmit semnale unul altuia.
Acestea sunt compuse din straturi de noduri: un strat de intrare, unul sau mai multe
straturi ascunse si un strat de iesire. Retelele neuronale convolutionale se diferentiaza
de alte retele neuronale prin superioritatea acestora in ceea ce priveste datele de
intrare de tip imagine, vorbire sau semnal audio si prin cele trei straturi principale:
stratul convolutional, stratul de grupare si stratul complet conectat. Existd diferite
tipuri de arhitecturi de retele neuronale convolutionale, precum AlexNET, VGGNet,
GooglLeNet, ResNet, ZFNet (“What are Convolutional Neural Networks?”).

4.3. Modelarea spatiala 3D pe baza imaginilor ortorectificate

Procesul de clasificare a imaginilor presupune aplicarea unor reguli specifice,
concepute pe baza unor caracteristici spectrale sau texturale ale imaginii, pentru
atribuirea etichetelor unor grupuri de pixeli sau vectori din imaginea respectiva.
Clasificarea poate fi supervizatd, prin selectarea manuald a datelor de antrenare si
repartizarea acestora in clasa corespunzatoare, sau nesupervizata, care utilizeaza
algoritmi specifici pentru clasificarea complet automatd a imaginii (Jog and Dikxit,
2016).

Generarea amprentelor la sol ale constructiilor poate fi realizata prin antrenarea
unui model de DL bazat pe o arhitectura de tip MaskRCNN (“Automate Building
Footprint Extraction using Deep learning”), dezvoltata din necesitatea imbunatatirii
tehnicilor de detectare a obiectelor din imagini. Pentru obtinerea unor forme ale
amprentelor la sol ale constructiilor cat mai regulate, exista posibilitatea de
geoprocesare care permite folosirea unui algoritm de compresie a poliliniilor pentru a
corecta distorsiunile acestora (“Regularize Building Footprint (3D Analyst)—ArcGIS
Pro | Documentation”).

4.4. Modelarea spatiala 3D pe baza imaginilor street-view

O alta sursa de date pentru modelarea spatiala 3D a oraselor pot fi imaginile
street-view. Biljecki & Ito, 2021 au realizat un studiu in ceea ce priveste utilizarea
imaginilor street-view in analizele urbane si GIS si au concluzionat ca majoritatea
modelelor existente se bazeaza in special pe Google Street View, insa orientarea altor
companii catre realizarea produselor de tip street-view poate deschide noi orizonturi
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si imbunéatati datele, incluzdnd o acoperire mai mare si imagini din interiorul
constructiilor.

4.5. Concluzii

in capitolul de fatd au fost analizate diferite tehnici de modelare spatiala.
Prelucrarea datelor presupune clasificarea norului de puncte LiDAR si extragerea
elementelor geometrice din imaginile ortorectificate, in vederea obtinerii modelelor 3D
ale constructiilor.

Cercetérile recente au condus la demonstrarea eficientei implicarii Al in
clasificarea norului de puncte LiDAR. Utilizarea unei retele neuronale convolutionale
PointCNN presupune pregatirea unui fisier de date de antrenare si a unui fisier de date
de validare. Cu cét aceste fisiere prezintd un volum mai mare de date, cu atat
acuratetea modelului de clasificare antrenat va creste.

De asemenea, amprentele la sol ale constructiilor pot fi extrase din imaginile
fotogrammetrice. Clasificarea imaginilor poate fi supervizata, prin selectarea manuala
a datelor si repartizarea acestora in clasa corespunzatoare, sau nesupervizata, care
utilizeaza algoritmi specifici pentru clasificarea complet automata a imaginii.
Antrenarea unui model de DL se poate baza pe o arhitectura de tip MaskRCNN, folosita
pentru detectarea obiectelor din imagine. Astfel, datele de antrenare presupun un
fisier cu amprentele la sol ale constructiilor determinate anterior. Prin antrenarea unui
astfel de model pentru o zona specifica se pot obtine amprente la sol ale constructiilor
cu o acuratete mai ridicata fata de utilizarea unui model existent, antrenat pentru un
alt tip de zona. Cu cét fisierul de antrenare contine un volum mai mare de date, cu atat
acuratetea modelului obtinut va creste.

O alta sursa de date pentru modelarea spatiala 3D a oraselor pot fi imaginile
street-view, prin antrenarea unor modele specifice de DL, insa, datorita naturii
imaginilor de acest tip, acuratetea este una mai redusa fata de modelele prezentate
anterior.

in concluzie, am propus fluxul de lucru din Figura 4.1 pentru obtinerea modelului
3D al unui oras, iar in cadrul studiului de caz vor fi analizate si comparate diferite
metode de lucru.

Clasificarea norului de

T A puncte LiDAR
Achizitia datelor /
. = e M,
geoslpaglale i / . | Obtinerea modelului
p":_ ur_:rartfa } 3D al orasului
preliminard a «
—_—_ Extragerea /
| amprentelor lasolale | ~
<

constructiilor pe baza |
imaginilor
ortorectificate

Figura 4.1. Flux de lucru pentru obtinerea modelelor 3D ale oraselor
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5. Studiul de caz

5.1. Clasificarea norului de puncte

5.1.1. Zona de studiu

Zona de studiu aleasa este in Municipiul Baia Mare (Figura 5.1).

3
v @ %he

Figura 5.1. Zona de studiu

5.1.2. Clasificarea norului de puncte prin metodele automate
implementate in ArcGIS Pro

Fisierul in format *.LAS (LASer) ales pentru clasificare contine un numar de
44,913,903 puncte. Au fost clasificate punctele ce apartin claselor sol, constructii si
vegetatie joasd, medie si inalta. Rezultatele clasificarii se regasesc in Figurile 5.2, 5.3
si 5.4.

Legenda
[l Sol

[@ Constructie

Vegetatie joasa
[l Vegetatie medie
[l Vegetatie inalta
Bl Zgomot

Figura 5.2. Norul de puncte clasificat

15



Drd. ing. GRADINARU Anca Patricia — Contributii la reprezentarea spatiald a imobilelo|r

Item Category Pt_Cnt Percent 7_Min | 7_Max
1_Unclassified ClassCodes 32197 0.07 | 20583 | 248.08
2_Ground ClassCodes T735046 17.22 | 201.08 | 2229
3_Low_Vegetation ClassCodes 11271865 251 20117 | 227.26
4 Medium_Vegetation = ClassCodes 9548292 21.26 | 20738 243.22
5_High_WVegetation ClassCodes 81217 0.18 | 232,09 | 264.41
6_Building ClassCodes 10161344 2262 | 20255 | 2589
7_Low_Point(noise) ClassCodes 6083682 13.55 | 193.85 | 222.66
14_Reserved ClassCodes 43 0| 21673 | 22242
18 _Reserved ClassCodes 217 0| 202,03 | 27455

Figura 5.3. Rezultatele clasificarii norului de puncte cu produsul software ArcGIS Pro

Nor de puncte clasificat in ArcGIS Pro

1_Unclassified = 2 Ground 3 Low_Vegetation
5 4 Medium_Vegetation m 5_High Vegetation m 6_Building
1 7 Low_Point u Altele

Figura 5.4. Grafic cu rezultatul clasificarii norului de puncte

In cadrul acestei metode, unele puncte au fost clasificate eronat. Principala
eroare in clasificare a fost clasificarea unor elemente ale constructiilor ca puncte de
vegetatie (Figura 5.5). Aceste erori necesita interventie manuala.

Pentru un volum mai mare de date, am propus utilizarea ArcGIS Pro
ModelBuilder. Astfel, am creat modelul din Figura 5.6., care urmeaza pasii de
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clasificare a norului de puncte prezentati anterior (“Use ModelBuilder—ArcGIS Pro |
Documentation”).

B Classify LAS
RSy * Gound ———*{DOC_15las (2)

v

Classify LAS
Building ———>| DOC_15.as (3)

\ J

Classify LAS By

Height —» DOC_15.las (4)

Figura 5.6. Model de clasificare a norului de puncte in ArcGIS Pro ModelBuilder

0 alta varianta de automatizare a procesului de clasificare a norului de puncte in
ArcGIS Pro este utilizarea ArcGIS API (Application Programming Interface) for Python,
un limbaj de programare utilizat pentru vizualizarea si analiza datelor intr-un mediu
GIS (“Overview of the ArcGIS API for Python”), prin utilizarea urmatoarei secvente de
cod:

import arcpy
def Model_Lidar_PC_Classification(): # Model_Lidar_PC_Classification

# To allow overwriting outputs change overwriteOutput option to True.
arcpy.env.overwriteOutput = False

# Check out any necessary licenses.
arcpy.CheckOutExtension("3D")

DOC_15_las ="DOC_15.las"

# Process: Classify LAS Ground (Classify LAS Ground) (3d)

DOC_15 las 2_ = arcpy.ddd.ClassifyLasGround(in_las_dataset=DOC_15 las,
method="CONSERVATIVE", reuse_ground="RECLASSIFY_GROUND", dem_resolution="",
compute_stats="COMPUTE_STATS", extent="23.5528862297105 47.6563134028331

23.5716906627965 47.6633591935169", boundary="", process_entire_files="PROCESS_EXTENT",
update_pyramid="UPDATE_PYRAMID")[0]

# Process: Classify LAS Building (Classify LAS Building) (3d)
DOC_15 las_3_ = arcpy.ddd.ClassifyLasBuilding(in_las_dataset=DOC_15 las_2_, min_height="2

Meters", min_area="6 SquareMeters", compute_stats="COMPUTE_STATS",
extent="23.5528862297105 47.6563134028331 23.5716906627965 47.6633591935169",
boundary="", process_entire_files="PROCESS_EXTENT", point_spacing="",
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reuse_building="RECLASSIFY_BUILDING",

photogrammetric_data="NOT_PHOTOGRAMMETRIC_DATA", method="STANDARD",
classify_above_roof="NO_CLASSIFY_ABOVE_ROOF", above_roof_height="1.5 Meters",
above roof code=6, classify_below_roof="CLASSIFY_BELOW_ROOF", below_roof code=6,

update_pyramid="UPDATE_PYRAMID")[0]

# Process: Classify LAS By Height (Classify LAS By Height) (3d)

DOC_15 las 4 = arcpy.ddd.ClassifyLasByHeight(in_las_dataset=DOC_15 las 3 ,
ground_source="GROUND", height_classification=[[3, 5], [4, 25], [5, 50]], noise="ALL_ NOISE",
compute_stats="COMPUTE_STATS", extent="23.5528862297105 47.6563134028331

23.5716906627965 47.6633591935169", process_entire_files="PROCESS_EXTENT", boundary="",
update_pyramid="UPDATE_PYRAMID")[0]

if  _name__ ==' main__"
# Global Environment settings
with

arcpy.EnvManager(scratchWorkspace=r"D:\Doctorat\3_An_IIN5_Teza\4_1 Clasificarea_norului_de p
uncte\ArcGIS\V2\V2\model_builder\MyProject74\MyProject74.gdb",
workspace=r"D:\Doctorat\3_An_IIN5_Teza\4_1 Clasificarea norului_de_puncte\ArcGIS\V2\V2\model
_builden\MyProject74\MyProject74.gdb"):

Model_Lidar_PC_Classification()

5.1.3. Clasificarea norului de puncte utilizand produsul software Bentley
Microstation Terrascan

Cu produsul software Bentley Microstation Terrascan au fost clasificate punctele
ce apartin claselor sol, constructii, vegetatie joasa, vegetatie medie si vegetatie inalta.
Rezultatele clasificarii se regasesc in Figurile 5.7, 5.8 si 5.9.

Legenda

E Sol

B Constructii

E Vegetatie joasa
Vegetatie medie
B Vegetatie inalta

Figura 5.7. Norul de puncte clasificat cu ajutorul produsului software Bentley
Microstation Terrascan
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All points 44513903 193.85 274.35
Active points 44913903
Neighbour points 0
Class Description Count Min Z Max Z
1 Default 4877 7TH 201.15 261.70
2 Ground 8537934 201.02 22273
3 Lowwvegetation 11773 888 20116 227.29
4 Medium vegetation 10 034 580 207.38 243.07
5  High vegetation 06 482 231.36 264.41
6 Building 9591 490 201.61 260,12
7 Low point 1556 193.85 22213
g  Model keypoints 0 - -
14 Class 14 43 216.73 22242
18 Class 18 199 202.03 274.55

Figura 5.8. Rezultatul clasificarii norului de puncte cu ajutorul produsului
software Bentley Microstation Terrascan

Nor de puncte clasificat in Bentley Microstation
Terrascan

1 Unclassified 2_Ground 3_Low_Vegetation
4_Medium_Vegetation m 5_High_Vegetation = 6_Building

= 7 _Low_Point = Altele

Figura 5.9. Grafic cu rezultatul clasificarii norului de puncte

in ceea ce priveste erorile de clasificare, cea mai intalnita eroare a fost
clasificarea peretilor ca elemente de vegetatie. De asemenea, o alta eroare frecvent
intalnita a fost clasificarea elementelor de sol sau vegetatie joasa din proximitatea
constructiilor ca elemente ale constructiilor. Aceste erori se pot observa Figura 5.10
si necesita interventie manuala.

Figura 5.2. Peretii constructiei clasificati ca elemente de vegetatie

5.1.4. Extragerea datelor din norii de puncte utilizand retelele neuronale
convolutionale

Intrucat retelele neuronale convolutionale sunt modele bazate pe date, eficienta
acestor modele in domeniile lor de aplicatie este datad de reprezentativitatea datelor
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de antrenament (Kattenborn et al., 2021). in continuare, norul de puncte va fi clasificat
cu algoritmi de DL si retele neuronale convolutionale. La antrenarea unui model
PointCNN, norul de puncte este impartit in blocuri de puncte ce contin un anumit
numar de elemente (“Point cloud classification using PointCNN").

Pentru antrenarea unui model PointCNN, sunt necesare doua tipuri de fisiere: un
fisier de antrenare si un fisier de validare. Aceste fisiere au fost create cu ajutorul
metodelor de clasificarea automate existente in ArcGIS Pro, iar ulterior, erorile de
clasificare au fost rectificate manual. In cele din urmé&, am obtinut cele doua seturi de
date (Figura 5.11), avand in total un procent de 68% date de antrenare si 32% date de
validare.

B Set de date de validare

Set de date de antrenare

Figura 5.11. Seturile de date de antrenare si validare

Au fost pregatite datele de antrenare si validare, iar rezultatul se regaseste in
Figurile 5.12 si 5.13.

25 A

[N]
o
L

Number of Blocks
=
w

=
=
L

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
Point Count

Figura 5.12. Histograma blocurilor de puncte din datele de antrenare
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Pentru antrenarea modelului, am folosit limbajul de programare Python in ArcGIS

124

Number of Blocks

0-

0

20000 40000 60000 80000 100000 120000

Point Count

Figura 5.13. Histograma blocurilor de puncte din datele de validare

Pro si am ales un numar de 20 de epoci de antrenare:

from arcgis.learn import export_point_dataset, prepare_data, PointCNN
output_path=r'D:\Doctorat\3_An_IIN5_Teza\4_1_Clasificarea_norului_de_puncte\Dee
p_learning_ArcGIS\V4\Model_train\Model_training_2\export2.pctd’
data = prepare_data(output_path, dataset_type='PointCloud’, batch_size=2)
pointcnn = PointCNN(data)
pointcnn.fit(20)

Rezultatele antrenarii modelului din fiecare epoca se pot observa in Figura 5.14

si sunt urmatoarele:
train_loss valid_loss accuracy precision recall f1

epoch

co ool hhWN-=O

[ L | T S W Ve )
aa b WN-= O

2.017702
1.719348
1.416687
1.066752
0.927440
0.834291
0.800354
0.750165
0.731268
0.716202
0.682229
0.669484
0.665540
0.656838
0.641315
0.629172

1.939532
1.835655
2.675217
6.231255
1.815611
1.367668
0.895765
0.918152
0.801657
0.735054
0.697355
0.692361
0.699732
0.720050
0.680481
0.688940

0.420038
0.478760
0.428926
0.305902
0.484227
0.560290
0.669276
0.672131
0.690178
0.708160

0.166875
0.238613
0.315331
0.283549
0.369048
0.418993
0.483309
0.482960
0.510082
0.528342

0.720835 0.539543

0.726409

0.540671

0.733367 0.561855
0.721775 0.553432

0.734322
0.728866

0.566254
0.562753

0.162660
0.218548
0.270709
0.239897
0.326948
0.370895
0.407822
0.421462
0.410125
0.408976
0.431926
0.437687
0.458471
0.428550
0.447624
0.439414

time
0.141807
0.173044
0.202408
0.155649
0.266849
0.317546
0.387601
0.395064
0.402040
0.406577
0.435531
0.441238
0.464235
0.431470
0.459272
0.450087

15:11
14:07
13:59
13:58
13:58
13:58
13:56
13:57
13:57
14:02
14:24
14:08
13:55
13:56
13:55
14:10
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16 0.631952 0.664263 0.733555 0.574948 0.446280 0.458066 13:58

17 0.612834 0.662378 0.736640 0.574113 0.451032 0.462522 13:48

18 0.610737 0.691800 0.730252 0.569812 0.447568 0.456362 13:55

19 0.603156 0.673858 0.732018 0.573324 0.442920 0.451286 13:48
PointCNN

Backbone: None
Learning Rate: 4.7863¢-04

Training and Validation loss

6 — Tain
—— Validation

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Batches processed

Sample Results

Ground Truth / Predictions (Displaying randomly sampled 20000 points.)

Figura 5.14. Rezultatul antrenarii modelului de DL

in continuare, am clasificat norul de puncte cu modelul antrenat si am obtinut
rezultatele din Figurile 5.15, 5.16 si 5.17.
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Figura 5.15. Rezultatul clasificarii norului de puncte cu modelul antrenat

Field: Selection: 5 Switch

ltem Category Pt_Cnt Percent 7 Min 7_Max
12 Al Returns 44913903 100 | 193.85  274.55
13 | 2_Ground ClassCodes 18335133 40.82 | 2011 24331
14 | 3_Low_Vegetation ClassCodes 6468741 144 | 20125 254.58
15 | 4_Medium_Vegetation | ClassCodes 6114374 13.61 205.5 | 264.25
16 6_Building ClassCodes 13606156 3049 201,71 26441
17 | 7_Low_Point(noise) ClassCodes 220791 0.49 | 193.85 2264
12 | 18 Reserved ClassCodes 165 0 20191 274355
19 | 19 _Reserved ClassCodes 78523 017 | 201.94 | 27285
20 | | Return_MNo Attributes <Mull> | <Null>  <MNull= | <Null>

Figura 5.16. Rezultatul clasificarii norului de puncte cu modelul antrenat

Nor de puncte clasificat cu modelul antrenat de
Deep Learning

1_Unclassified 12 _Ground 3_Low_Vegetation
4 Medium_Vegetation ® 5_High_Vegetation m 6_Building

n 7 _low_Point u Altele
Figura 5.17. Grafic cu rezultatul clasificarii norului de puncte

5.1.5. Studiu comparativ si concluzii

in urma clasificarii norului de puncte prin cele trei metode prezentate anterior, am
obtinut rezultatele din Tabelul 5.1 si Figura 5.18.
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Tabel 5-1. Rezultatele clasificarii norului de puncte

Bentley
Clasa/Metoda ArcGIS Pro Microstation ArcGIS Pro - model .a ntrenat de
Deep Learning
TerraScan
Sol 7,735,046 8,537,934 18,335,153
Vegetatie | ;571865 11,773,888 6,468,741
joasa
Vegetatie | ¢ ;/5999 10,034,580 6,114,374
medie
Nr.puncte i
P Vegetatie 81,217 96,482 :
inalta
Constructii | 10,161,344 9,591,490 13,696,156
Zgomot jos 6,083,682 1,556 220,791
Neclasificat - 4,877,731 -

Din Tabelul 5.1 se poate observa ca in urma clasificarii norului de puncte cu
produsele software ArcGIS Pro si Bentley Microstation Terrascan am obtinut rezultate
similare. Acest lucru se datoreaza si faptului cd au fost stabiliti parametri de
clasificare similari pentru cele doua metode. Un factor ce a determinat diferenta intre
numerele de puncte carora li s-a atribuit clasa Constructii este faptul ca produsul
software Bentley Microstation Terra Scan nu a clasificat si peretii constructiilor, ci
doar acoperisurile acestora. in Figura 5.19, se poate observa ca punctele ce apartin
peretilor constructiei au fost clasificate ca puncte de vegetatie medie, in cazul
clasificarii cu produsul software Bentley Microstation Terrascan. De asemenea, exista
o diferenta considerabila in ceea ce priveste punctele de Sol, aceasta datorandu-se
faptului ca in cazul clasificarii cu produsul software ArcGIS Pro, multe dintre acestea
au fost clasificate ca puncte de zgomot, reprezentate cu rosu in Figura 5.19-a, iar in
cazul clasificarii cu produsul software Bentley Microstation Terrascan, acestea au
ramas neclasificate, reprezentate cu alb in Figura 5.19-b.

Grafic comparativ al metodelor de clasificare a
norului de puncte
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Figura 5.18. Grafic comparativ al metodelor de clasificare a norului de puncte
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. . el b I
Figura 5.19. Nor de puncte clasificat in ArcGIS Pro (a.) si nor de puncte
clasificat in Bentley Microstation Terrascan (b.) — aceeasi constructie

in ceea ce priveste clasificarea norului de puncte cu ajutorul modelului de DL
antrenat, se constata diferente mai mari fata de primele doua metode. Analizand norul
de puncte clasificat (Figura 5.20), se poate observa faptul cd multe puncte de
vegetatie medie au fost clasificate ca puncte ale constructiilor si de asemenea, multe
puncte ce alcatuiesc suprafete plane au fost interpretate ca fiind acoperisuri ale
constructiilor, desi ele se afla la nivelul solului (Figura 5.21).

AT e

Figura 5.20. Clasificarea norului de puncte cu modelul de DL antrenat — aceeasi
constructie regasita in Figura 5.19

N el

Figura 5.21. Nor de puncte clasificat cu modelul de DL antrenat

in ceea ce priveste constructiile mai complexe (Figura 5.22), toate cele trei
metode s-au dovedit a fi insuficiente pentru a utiliza o clasificare complet automats,
norul de puncte necesitand interventie manuala de fiecare data. Principala problema
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consta in faptul ca formele neregulate ale acoperisurilor fac ca multe dintre punctele
acestora sa fie incadrate in diferite clase de vegetatie.

Figura 5.22. Constructie clasificata cu ajutorul modelului antrenat de DL (a.) si
cu produsele software ArcGIS Pro (b.) si Bentley Microstation Terrascan (c.)

in concluzie, cele trei metode de clasificare a norului de puncte au dus la rezultate
similare, insd cea mai eficientd din punct de vedere al rezultatelor obtinute si al
interventiilor manuale de corectare a erorilor a fost utilizarea instrumentelor de
clasificare automata a norului de puncte implementate in ArcGIS Pro, aceasta
pretandu-se la clasificarea unui volum mai mare de date precum cele care fac obiectul
studiul de caz din teza de doctorat. Pe langa un numar mai mic de erori de clasificare,
aceastd metoda permite si automatizarea procesului de clasificare prin utilizarea
ArcGIS API for Python.

5.2. Extragerea amprentelor la sol ale constructiilor

5.2.1. Extragerea amprentelor la sol ale constructiilor cu ajutorul
algoritmului de Deep Learning implementat in ArcGIS Pro

In ArcGIS Living Atlas exist& diferite modele de extragere a amprentelor la sol ale
constructiilor pe baza imaginilor satelitare (Gradinaru, 2022). Am ales din Living Atlas
modelul Building Footprint Extraction — USA, bazat pe o arhitectura de tip MaskRCNN
implementat folosind ArcGIS API for Python (“Building Footprint Extraction - USA -
Overview”). Modelul de DL a fost rulat pe un fisier raster de intrare, pentru a produce
o clasa de caracteristici ce va contine obiectele gasite (“Detect Objects Using Deep
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Learning (Image Analyst)—ArcGIS Pro | Documentation”). Modelul utilizat este
antrenat pentru a identifica acoperisurile constructiilor, pe care le va reprezenta sub
forma unor poligoane. in total, au fost detectate 464 de geometrii. Pentru a corecta
distorsiunile poligoanelor, am folosit un algoritm de compresie a poliliniilor
(“Regularize Building Footprint (3D Analyst)—ArcGIS Pro | Documentation”). Apoi am
eliminat suprapunerile si am obtinut un numéar de 390 de geometrii. Rezultatele se
regasesc in Figura 5.23.

Figura 5.23. Rezultatul extragerii amprentelor la sol ale constructiilor cu modelul din
ArcGIS Living Atlas

5.2.2. Antrenarea unui model de Deep Learning in ArcGIS Pro pentru
extragerea amprentelor la sol ale constructiilor folosind imaginile
fotogrammetrice

Pentru antrenarea unui model de Deep Learning, am pregatit un set de date de
antrenare ce constau in geometriile vectorizate manual pentru 298 de constructii
(Figura 5.24), carora li s-a atribuit clasa 1 in tabelul de atribute corespunzator.

88 constructii_train_Pr2 X

Field: 8 Add [ Calculate = Selection: [fg Select By Attributes §& Switch

OBJECTID* Shape* LAYER Shape_Length Shape Area Class

285 285 Polygon ' BUILDING_FOOTPRINT 44942156 95354718 1

g\;} 286 286 Polygon BUILDING_FOOTPRINT 3448643 68.044512 1
20 287/ | 287 Polygon | BUILDING_FOOTPRINT 44617227 118026166 1
. 288/ | 288 Polygon BUILDING_FOOTPRINT 25269639 36083164 1
2 289 | 289 Polygon ' BUILDING_FOOTPRINT 61313964 193.506527 1
290/ | 290 Polygon  BUILDING_FOOTPRINT 40.111155 98879195 1

291/ 291 Polygon | BUILDING_FOOTPRINT 33.036483  54.922212 1

292 | 292 Polygon ' BUILDING_FOOTPRINT 1137674 7743777 1

293 293 Polygon | BUILDING_FOOTPRINT 36733587 |  69.891108 1

294/ 294 Polygon BUILDING_FOOTPRINT 42948108 76319349 1

295|| 295 Polygon | BUILDING_FOOTPRINT 18.840946 22017138 1

296/ | 296 Polygon BUILDING_FOOTPRINT 36426775 72114274 1

297 297 Polygon | BUILDING_FOOTPRINT 29019433 41704403 1

298| | 298 Polygon ' BUILDING_FOOTPRINT 14451006 12.950163 1

Click to add new row.

Figura 5.24. Datele de antrenare a modelului
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Primul pas in antrenarea modelului a fost exportarea datelor de antrenare in
formatul RCNN Masks ("Export Training Data For Deep Learning (Image Analyst)—
ArcGIS Pro | Documentation”). in continuare, am convertit datele vectoriale etichetate
in seturi de date de antrenament, pe baza imaginii raster. Rezultatul a fost un set de
imagini mai mici, de 256x256 pixeli si un set de fisiere de metadate in formatul
specificat. Urmatorul pas a fost antrenarea modelului de Deep Learning cu ajutorul
datelor obtinute la pasul anterior. Rezultatele antrenarii in cele 20 de epoci au fost
urmatoarele:

Start Time: Sunday, April 30, 2023 23:07:32
Learning Rate - slice(4.365158322401661e-06, 4.365158322401661e-05, None)

epoch  training loss validation loss

0 1.1618988513946533 1.2790905237197876
1 1.1265311241149902 0.9537186622619629
2 1.067383885383606 0.8906569480895996
3 1.1501880884170532 0.8541356921195984
4 1.0023037195205688 0.7756800055503845
5 0.9016749858856201 0.7570561170578003
6 0.7635862231254578 0.731697678565979
7 0.8380852341651917 0.6944260597229004
8 0.7321746349334717 0.6711621284484863
9 0.9564940929412842 0.6712456345558167
10 0.7845675945281982 0.6268543004989624
11 0.656985342502594 0.5794755816459656
12 0.8817278146743774 0.607085108757019
13 0.582132875919342 0.5567061305046082
14 0.6240612864494324 0.5660204887390137
15 0.5917166471481323 0.5256257057189941
16 0.5708335638046265 0.5232657194137573
17 0.5908197164535522 0.5226365923881531
18 0.5473408102989197 0.5186260342597961
19 0.5487155914306641 0.5161070823669434

{'average_precision_score" {1': 0.8224424088745176}}

Succeeded at Sunday, April 30, 2023 23:32:53 (Elapsed Time: 25 minutes 20
seconds)

in continuare, am folosit modelul antrenat pentru a obtine amprentele la sol ale
constructiilor, iar apoi am corectat distorsiunile poligoanelor. Am obtinut in total 1262
poligoane. Ultimul pas a fost eliminarea zonelor de suprapunere si unirea geometriilor
suprapuse intr-o singura geometrie. Am obtinut in total un numar de 628 de poligoane,
iar rezultatul se regaseste in Figura 5.25.
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Figura 5.25. Amprentele la sol ale constructiilor obtinute cu modelul antrenat de
Deep Learning

Pentru gestionarea unui numar mai mare de fotograme, am propus utilizarea
ArcGIS Pro ModelBuilder (Figura 5.26).

Detect Objects
————® UsingDeep ——» DOC_15_Building_FP
Learning

Regularize
Building ~——* DOC_15_Building_FP_Regulariz
Footprint

Dissolve Output Feature
Boundares " Class

Figura 5.26. Model de extragere a amprentelor la sol ale constructiilor in ArcGIS
Pro ModelBuilder

De asemenea, pentru automatizarea procesului de extragere a amprentelor la sol
ale constructiilor, poate fi utilizat ArcGIS API for Pyhthon, cu urmatoarea secventa de
cod:

import arcpy

def Model(): # Model

# To allow overwriting outputs change overwriteOutput option to True.
arcpy.env.overwriteOutput = False
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# Check out any necessary licenses.
arcpy.CheckOutExtension("ImageExt")
arcpy.CheckOutExtension("ImageAnalyst")
arcpy.CheckOutExtension("3D")

arcpy.ImportToolbox(r"c:\program
files\arcgis\pro\Resources\ArcToolbox\toolboxes\GeoAnalytics Desktop Tools.tbx.tbx")

DOC_15 ecw = arcpy.Raster("DOC_15.ecw")

MODEL_dIpk =
"D:\\Doctorat\\3_An_IIIN\5_Teza\\4 2 Extragerea_amprentelor_la_sol_ale_constructiilor\2_ArcGIS_Pr
o_Deep_Learnin_Trained\\V4 dupa v5\\VA\MODEL\MODEL.dIpk"

# Process: Detect Objects Using Deep Learning (Detect Objects Using Deep Learning) (ia)

DOC_15 Building FP =
"D:\\Doctorat\\3_An_IIIN\5_Teza\\4 2 Extragerea_amprentelor_la_sol_ale_constructilor\1_ArcGIS_Pr
o_Deep_Learning_implementat\\v1\V1.gdb\DOC_15 Building_FP"

arcpy.ia.DetectObjectsUsingDeepLearning(in_raster=DOC_15 ecw,

out_detected_objects=DOC_15 Building_FP, in_model_definition=MODEL_dIpk,
arguments=[["padding"”, "128"], ['batch_size", "4"], ["threshold", "0.9"], ['return_bboxes", "False"],
['tile_size", "512", run_nms="NO_NMS", confidence_score_field="Confidence",
class_value_field="Class", max_overlap_ratio=0,

processing_mode="PROCESS_AS MOSAICKED_ IMAGE")
.save(Detect_Objects_Using Deep_Learning)

# Process: Regularize Building Footprint (Regularize Building Footprint) (3d)

DOC_15 Building_FP_Regulariz =
"D:\\Doctorat\\3_An_IIIN\5_Teza\\4_ 2 Extragerea_amprentelor_la_sol _ale_constructiilor\1_ArcGIS_Pr
0_Deep_Learning_implementat\vV1\\V1.gdb\DOC_15 Building_FP_Regulariz"

arcpy.ddd.RegularizeBuildingFootprint(in_features=DOC_15 Building_FP,
out_feature_class=DOC_15_Building_FP_Regulariz, method="RIGHT_ANGLES", tolerance=1,
densification=None, precision=0.15, diagonal_penalty=1.5, min_radius=0.1, max_radius=1000000,
alignment_feature="", alignment_tolerance="", tolerance_type="DISTANCE")

# Process: Dissolve Boundaries (Dissolve Boundaries) (gapro)

Output_Feature_Class =
"D:\\Doctorat\\3_An_IIIN\5_Teza\\4_ 2 Extragerea_amprentelor_la_sol _ale_constructilor\1_ArcGIS_Pr
0_Deep_Learning_implementat\V1\\V1.gdb\DOC_15_ Building_FP_Regulariz_DissolveBoundaries"

arcpy.gapro.DissolveBoundaries(input_layer=DOC_15 Building_FP_Regulariz,
out_feature_class=Output_Feature_Class, multipart="SINGLE_PART", dissolve_fields="", fields=][],
summary_fields=[])

if _name__=='_ main__"
# Global Environment settings
with

arcpy.EnvManager(scratchWorkspace=r"D:\Doctorat\3_An_IIN5_Teza\4_2_ Extragerea_amprentelor_|
a_sol_ale_constructiilor\1_ArcGIS_Pro_Deep_Learning_implementat\vV1\V1.gdb",
workspace=r"D:\Doctorat\3_An_IIN5_Teza\d 2 Extragerea_amprentelor_la_sol_ale constructiilor\1_
ArcGIS_Pro_Deep_Learning_implementat\V1\V1.gdb"):

Model()
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5.2.3. Extragerea amprentelor la sol ale constructiilor din norul de
puncte LiDAR

Pentru extragerea amprentelor la sol ale constructiilor din norul de puncte LiDAR,
am folosit produsul software ArcGIS Pro. Prima etapa a fost aplicarea unui filtru
asupra norului de puncte deja clasificat, pentru a afisa doar punctele ce apartin
constructiilor. In continuare, am creat o imagine raster a carei valori reflecta informatii
statistice despre norul de puncte. Pentru uniformizarea geometriilor constructiilor si

umplerea golurilor din imaginea raster, am folosit functia Elevation Void Fill. in cele din
urma, am obtinut rezultatul din Figura 5.27.
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Figura 5.27. Imaginea raster cu amprentele la sol ale constructiilor extrase din norul
de puncte LiDAR

Din imaginea raster obtinutd, am extras poligoanele amprentelor la sol ale
constructiilor. In cele din urma, am corectat distorsiunile poligoanelor. Am obtinut un
numar de 545 poligoane, iar rezultatul se regaseste in Figuria 5.28.

Figura 5.28. Amprentele la sol ale constructiilor obtinute din norul de puncte LiDAR
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5.2.4.

Studiu comparativ si concluzii

Rezultatele obtinute prin cele trei metode de extragere a amprentelor la sol ale
constructiilor se regasesc in tabelul 5.2.

Tabel 5-2. Rezultatele obtinute cu cele trei metode de extragere a amprentelor la sol

ale constructiilor

Nr. constructii
obtinute dupa
Nr. constructii unirea
Nr. crt. Metoda identificate geometriilor
initial apropiate si
eliminarea
suprapunerilor
Extragerea amprentelor
la sol ale constructiilor
cu ajutorul algoritmului 390
1 . 464
de Deep Learning
implementat in ArcGIS
Pro
Extragerea amprentelor
la sol ale constructiilor 628
2 cu ajutorul unui model 1263
de Deep Learning
antrenat
Extragerea amprentelor
3 la spl ale constructiilor 545 545
din norul de puncte
LiDAR

in cazul utilizarii modelului antrenat de DL, se constata obtinerea unui numar mai
mare de constructii decit cu modelul implementat in ArcGIS Pro. Acest lucru se
datoreaza si faptului ca exista o segmentare mai buna a constructiilor in functie de
diferentele sesizate la acoperisuri. Astfel, mai multe blocuri alaturate au fost
identificate ca fiind constructii diferite si nu aceeasi constructie ca in cazul utilizarii
modelului de DL implementat in ArcGIS Pro. In urma unirii geometriilor apropiate si
elimin&rii suprapunerilor, aceasta diferentd a scazut considerabil. In cazul extragerii
amprentelor la sol ale constructiilor din norii de puncte LiDAR, deoarece obtinerea
acestora se bazeaza si pe date de elevatie, iar mai multe blocuri alaturate pot avea
acelasi numar de niveluri si implicit aceeasi inaltime, acestea au fost identificate ca
fiind o singura constructie (Figura 5.29).
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C.
Figura 5.29. Blocuri identificate cu modelul de DL implementat in ArcGIS Pro (a.), cu
modelul de DL antrenat (b.) si pe baza norului de puncte LiDAR (c.)

in ceea ce priveste constructiile mai complexe, precum biserica din Figura 5.30,
se constata faptul ca in cazul modelului implementat in ArcGIS Pro, aceasta nu a fost
clasificata ca fiind constructie, iar in cazul modelului antrenat, desi a fost identificata,
geometria rezultatad nu corespunde cu realitatea, necesiténd interventia manuala. Siin
cazul utilizarii norului de puncte LiDAR, pot aparea erori, din cauza clasificarii
necorespunzatoare a punctelor sau a lipsei punctelor din unele zone.

C.
Figura 5.30. Biserica identificata cu modelul de DL implementat in ArcGIS Pro (a.), cu
modelul de DL antrenat (b.) si pe baza norului de puncte LiDAR (c.)

in cadrul segmentérii imaginii cu modelul de DL antrenat, portiuni ale raului au
fost identificate ca fiind constructii (Figura 5.31), necesitand interventia manuala
pentru eliminarea acestora.

Figura 5.31. Portiune de rau clasificata ca fiind constructie
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Pentru a evalua mai eficient performanta modelelor studiate, am realizat o
comparatie cu geometriile constructiilor din eTerra. Pentru aceasta, am ales
constructia cu forma dreptunghiulara din figura 5.32. Analizand diferentele dintre
coordonatele celor 4 colturi ale constructiei din Tabelul 5.3. si considerand
coordonatele constructiei din eTerra ca fiind valoarea justa, se poate concluziona ca
am obtinut cea mai mica suma a erorilor din modelul de DL antrenat.

Tabel 5.3. Comparatia coordonatelor amprentei la sol ale unei constructii obtinute
prin cele 3 metode descrise si coordonatele geometriei din eTerra

Coordonate din modelul de Deep Learning implementat in ArcGIS
Pro
E [m] er. [m] N [m] er. [m]
391540.970 -0.355 685519.900 0.078
391612.020 -0.791 685527.610 -0.807
391613.170 -0.894 685516.290 -1.703
391542.310 -0.269 685508.510 -0.884
S=1-2.310 S=-3.316
Coordonate din modelul de Deep Learning antrenat
E [m] er. [m] N [m] er. [m]
391540.250 -1.075 685520.400 0.578
391613.260 0.449 685529.180 0.763
391614.650 0.586 685517.580 -0.413
391541.640 -0.939 685508.800 -0.594
-0.980 S=0.334
Coordonate din norul de puncte LiDAR
E [m] er. [m] N [m] er. [m]
391540.010 -1.315 685520.610 0.788
391612.830 0.019 685529.580 1.163
391614.480 0.416 685516.260 -1.733
391541.410 -1.169 685508.160 -1.234
-2.050 S=|-1.016
Coordonate din eTerra
E [m] N [m]
391541.325 685519.822
391612.811 685528.417
391614.065 685517.993
391542.579 685509.394
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Figura 5.32. Constructii identificate cu modelul de DL implementat in ArcGIS Pro (a.),
cu modelul de DL antrenat (b.), din norul de puncte LiDAR (c.) si din eTerra (d.)

5.3. Obtinerea modelelor 3D ale constructiilor

5.3.1. Modelarea 3D a constructiilor in ArcGIS Pro

Pentru modelarea 3D a constructiilor in ArcGIS Pro se folosesc obiectele de tip
multipatch. n cazul de fata, am utilizat amprentele la sol ale constructiilor obtinute pe
baza norului de puncte LiDAR si norul de puncte clasificat cu ajutorul instrumentelor
de clasificare automata implementate in ArcGIS Pro, cu rectificarile manuale ale
erorilor de clasificare. Modelul 3D obtinut se regaseste in figura 5.33.

Figura 5.33. Modelul 3D al constructiilor — vedere de ansamblu

Analizénd de aproape constructiile obtinute, se observa cad suprafata acestora
este neregulata (Figura 5.34).
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Figura 5.34. Modelul 3D — vedere de detaliu

Pentru rezolvarea acestei probleme, am optat pentru o rectificare manuala a
amprentelor la sol ale constructiilor, urmatd de extrudarea acestora cu ajutorul
functiei Extrusion la o inaltime determinatd din norul de puncte LiDAR, ce a fost
introdusa in tabelul de atribute ale constructiilor. Astfel, au fost obtinute modelele 3D
ale constructiilor cu gradul de detaliere LOD1 (Figura 5.35).

Al Scene X

Figura 5.35. Modelul 3D al constructiilor obtinut cu functia Extrusion in ArcGIS Pro,
reprezentare cu gradul de detaliere LOD1

Pentru reprezentarea constructiilor cu gradul de detaliere LOD2, au fost modelate
suprafetele acoperisurilor dintr-o zona si au fost aplicate texturi pe baza unui pachet
de reguli din CityEngine. In cazul de fata, a fost aplicat pachetul de reguli Building Shell
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with Detail, ce adauga fatade cu detalii arhitecturale unui corp 3D (Schueren).
Rezultatul modelarii se regaseste in figura 5.36.

Figura 5.36. Modelul 3D al constructiilor - reprezentare cu gradul de detaliere LOD2

5.3.2. Modelarea 3D a constructiilor in CityEngine

CityEngine este un pachet software de modelare urbana bazata pe reguli (Kelly,
2021). Limbajul de programare folosit in CityEngine este CGA — Computer-generated
Architecture si pe baza acestuia se creeaza fisierele format *.cga care contin reguli ce
sunt aplicate unei geometrii 2D pentru a obtine modelul 3D al constructiei (“CGA
modeling overview—ArcGIS CityEngine Resources | Documentation”).

Prima etapa a fost generarea strazilor, pentru care s-a vectorizat axul, iar apoi au
fost aplicate regulile CGA Complete_Streets_2022 (Wasserman, 2023). Printre
acestea, se regasesc regulile din Figura 5.37, care impart strada in trotuar si benzi si
regulile din Figura 5.38, care dau textura strazilor. Pentru fiecare strada au fost alesi
parametri corespunzatori latimii suprafetei carosabile si a trotuarelor. in urma
generarii strazilor, au rezultat loturile, carora le-au fost aplicate texturi. Rezultatul se
regaseste in figura 5.39.

RightSide-->»
split(v,unitSpace,®){(_Transit_Lane_Width_Switch(@,"Sidewalk Side")):Transit_Lane_Reporting(@)
| _RightSplitSum:RightSplitSpace
| (_Transit_Lane_Width_Switch(®,"Right Most Lane")):Transit_Lane_Reporting(@)
|( _Distribute_Right_Lanes*® _Actual_Lane_Width):Lanes(®, (case rightHandTraffic: Stop_End else: Stop_Begin))
| (_Transit_Lane_Width_Switch(®,"Left Most Lane")):Transit_Lane_Reporting(®)}

LeftSide--»
split(v,unitSpace,@){(_Transit_Lane_Width_Switch(2,"Left Most Lane")): scalelVv(®@,-1,-1) Transit_Lane_Reporting(2)
| (nLanesLeft*_Actual Lane_Width ): translateUV(®,8,-geometry.vMax) scalelV(®,-1,-1) |
Lanes(2, (case rightHandTraffic: Stop_Begin else: Stop_End) )
| (_Transit_Lane_Width_Switch(2,"Right Most Lane")):scaleUv(@,-1,-1) Transit_Lane_Reporting(2)
|_LeftsSplitSum:LeftSplitSpace
| (_Transit_Lane_width_Switch(2,"Sidewalk Side")):scaleUv(®,-1,-1) Transit_Lane_Reporting(2)}

Figura 5.37. Regula CGA pentru impartirea strazilor in trotuare si benzi
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[@startRule

Street --»
set(material.name, "Road_Bed")
Initial_Street_Settings

Initial Street_Settings--»
case Specularity==1 &% Transparency==0:
short_Long_Street
else:
short_Long_Street_Altered

Short_Long_Street_Altered-->

case Transparency>® 2& Specularity==1:
set(material.opacity,1-Transparency)
short_Long_Street

else:
set(material.specular.g,Specularity)
set(material.specular.b,Specularity)
set(material.specular.r,Specularity)
shert_Long_Street

short_Long_Street-->
case _uScale==1:
Long_Street

else:
Short_Street

Long_5treet--»
ReportMultimedalMetrics(reportingOn)
BridgeMain
split(u,uvSpace,1){ crosswalkBeginWidth/18: Asphalt("Aute","asphalt”)
| _crosswalkBeginWidth : Crosswalk( Crosswalk Begin ,1)
| ~1 : StreetWithCrosswalkEnd }

Short_street--»
ReportMultimodalMetrics(reportingOn)
BridgeMain
set( Right_Bike_Box ,"false")
set( Left_Bike_ Box ,"false")
set( Stop_Begin ,"none™)
set( Stop_End ,"none")
StreetWithEntries

Figura 5.38. Extras din regula CGA pentru stabilirea texturii strazilor

Figura 5.39. Loturile generate cu texturile aplicate

Pentru obtinerea modelelor 3D ale constructiilor, am importat in CityEngine
fisierul in format shapefile cu amprentele la sol ale constructiilor generate cu ajutorul
modelului de DL antrenat si corectate manual, avand indltimea acestora determinata
din norul de puncte LiDAR mentionata in tabelul de atribute. Au fost aplicate regulile
CGA din Figura 5.40 pentru extrudarea amprentelor la sol ale constructiilor, generarea
acoperisurilor in patru ape, modelarea fatadelor constructiilor, fiind diferentiata fatada
frontald, care include si intrérile, de cele laterale, impartirea constructiilor in parter si
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etaje, generarea ferestrelor si aplicarea texturilor si culorilor. Rezultatul final se
regaseste in Figura 5.41.

bttr Inaltimea = @
attr groundfloor_height
attr floor height

attr tile width =
const window_color #alc2es”
const frame color = "#c2c2c2”
const door_color = "#bsbsbs"

1
oo

@startRule
Lot -->

extrude(Inaltimea_)

Volume
Volume --> comp(f) { front : Frontfacade | side : Sidefacade | top : Top }
Frontfacade --»

split(y) { groundfloor_height : Groundfloor

| { ~floor_height : Floor}* }

Top -->

roofHip (3@, 1)

color("#9e3b2c™)

Sidefacade --»
split(y) { groundfloor_height : Floor
| { ~floor_height : Floor}* }
Floor -->
split(x) { @.4 : SolidWall
| { ~tile width : Tile }*
| @.4 : SolidwWall }
Groundfloor -->
split(x) { 8.4 : Solidwall
| { ~tile width : Tile }*
|  ~tile width : EntranceTile
| @.4 : Solidwall }
Tile --»
split(x) { 1 : SolidwWall
| ~1 : split(y) { 1.2 : SolidwWall | ~1.3 : Window | @.5: Solidwall }
1 : Solidwall }
EntranceTile -->
split{x) { ~1 : SolidwWall
| 2.5 & split(y) { 3 : Door | ~2 : SclidwWall }
| ~1 : Solidwall }
So0lidwWall -->
s('1, '1, -8.4)
primitiveCube()
color("#f7fada™)

Window -->
t(e, 9, -0.2)
split(y) { @.1 : Frame
~1 : split{x) { ®.1 : Frame | { ~1 : Glass | ®.1 : Frame }* }
| 8.1 : Frame }
Glass --»
color{window_color)
set(material.specular.r, 8.5)
set(material.specular.g, 8.5)
set(material.specular.b, 1)
set(material.reflectivity, 1)
set(material.shininess, 108)
set(material.opacity, ©.5)

Frame --»
color(frame_color)

Door --3
t(e, @, -8.3)
split{y) { ~1 1 split(x) { @.15 : Frame
|
|
|
|

~1 : Panel
8.85 : Frame
~1 : Panel

@.15 : Frame }
| @.15 : Frame }
Panel -->
color(door_color)

Figura 5.40. Modelarea fatadelor constructiilor
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Figura 5.3. Modelarea constructiei in CityEngine cu nivelul de detaliere LOD3
(LOD3.1, conform clasificarii realizate de Biljecki et al. (2016))

Aceleasi reguli, cu variatii in ceea ce priveste culorile, au fost aplicate si celorlalte
constructii, obtindnd rezultatul din Figurile 5.42, 5.43 si 5.44.

" : PSS
Figura 5.4. Modelarea zonei in CityEngine cu nivelul de detaliere LOD 3 (LOD3.1,
conform clasificarii realizate de Biljecki et al. (2016)), vedere de ansamblu

-
h‘% > 3 v

Figura 5.5. Modelul 3D al zonei, vedere de detaliu
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e y
Figura 5.6. Modelul 3D al zonei, vedere de detaliu

5.3.3. Obtinerea modelului 3D al orasului pe baza datelor open-source

Am utilizat OpenStreetMap ca sursa de date deschise ce pot fi importate in
CityEngine. Datele importate constau in reteaua de drumuri, amprentele la sol ale
constructiilor si imaginea satelitara. Au fost generate modelele 3D ale constructiilor
pe baza amprentelor la sol importate. Volumelor obtinute li s-a aplicat un pachet de
reguli precum cele descrise anterior, conceput pentru constructiile modelate pe baza
datelor din OpenStreetMap, iar modelul 3D al Municipiului Baia Mare se regaseste in
Figura 5.45.

Figura 5.45. Modelul 3D al Municipiului Baia Mare (LOD2)
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5.3.4. Vizualizarea modelelor 3D ale oraselor

Pentru vizualizarea modelului 3D al Municipiului Baia Mare am realizat publicarea
acestuia sub forma unui hosted scene layer (Figura 5.46).

Ay

Figura 5.46. Reprezentarea modelului 3D al Municipiului Baia Mare in ArcGIS
online, cu setarea unui moment al zilei

5.3.5.  Aplicatie VR si AR pentru vizualizarea modelelor 3D ale oraselor

Pentru a putea accesa modelul 3D al orasului intr-un mediu VR si AR, am creat
Bookmark-uri cu zone de interes, pe care le-am exportat intr-un format *.3vr,
compatibil cu aplicatiile de vizualizare a realitatii virtuale. Mediul AR creat poate fi
vizualizat intr-un browser (Figurile 5.47 si 5.48) prin rotirea imaginii cu ajutorul mouse-
ului, sau pe aplicatii mobile (Figurile 5.49 si 5.50), prin rotirea imaginii miscand
telefonul. Mediul VR creat poate fi accesat prin intermediul ochelarilor VR, utilizatorul
miscandu-se pentru a putea roti imaginea.

Figura 5.47. Vizualizarea modelului 3D al Municipiului Baia Mare, generat pe baza
datelor open-source, in mediul AR in browser
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S P s S G .. St .. Dot

Figura 5.48. Vizualizarea modelului 3D AR al unei zone din Municipiul Baia Mare,
generat pe baza norului de puncte LiDAR si a imaginilor fotogrammetrice

1303 @WE & - = 40%= 1302 @E 4 - o= 40%a

{d @ dutcb.maps.arcgis.com  + : (> @ dutcb.maps.arcgiscom  +

822 Baia_Mare_3D_VR 2

Figura 5.49. Vizualizarea modelului 3D al Municipiului Baia Mare, generat pe
baza datelor open-source, in mediul AR pe mobil
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Figura 5.50. Vizualizarea modelului 3D AR al unei zone din Municipiul Baia Mare,
generat pe baza norului de puncte LiDAR si a imaginilor fotogrammetrice

HTC Vive Cosmos (Figura 5.51) este un sistem VR dotat cu sase camere, cu o
rezolutie a pixelilor de 2880x1700 si poate fi conectat la computer, pentru a vizualiza
diferite aplicatii VR (“VRpro.ro: HTC Vive Cosmos”). Acest sistem a fost folosit pentru
vizualizarea modelului 3D al orasului intr-un mediu VR (Figura 5.52).

Figura 5.51. Sistemul VR HTC Vive Cosmos (“VRpro.ro: HTC Vive Cosmos”)

44



Drd. ing. GRADINARU Anca Patricia — Contributii la reprezentarea spatiald a imobilelor

® VR View — O X

Figura 5.52. Vizualizarea modelului 3D al Municipiului Baia Mare, generat pe
baza datelor open-source, intr-un mediu VR prin intermediul sistemului VR HTC Vive
Cosmos

5.4. Concluzii

in cadrul acestui capitol au fost testate doud produse software pentru
clasificarea norului de puncte si un model de Deep Learning antrenat pe un set de date
din zona de studiu. Am constatat ca pentru antrenarea eficienta a unui astfel de model,
este necesar ca setul de date de antrenare s& cuprinda un volum foarte mare si
diversificat de date, iar performantele sistemului hardware folosit reprezinta un factor
foarte important. Cea mai eficienta solutie din punct de vedere al rezultatelor obtinute
si al necesitatii mai reduse de corectare manuald a erorilor a fost utilizarea
instrumentelor de clasificare automata a norului de puncte implementate in ArcGIS
Pro. Aceasta varianta s-a pretat cel mai bine la clasificarea unui volum mai mare de
date precum cel aferent unei zone urbane intinse. Crearea unei aplicatii in limbajul de
programare Python a crescut gradul de automatizare al procesului si a contribuit la
reducerea duratei de timp dedicata clasificarii norului de puncte.

Pentru extragerea amprentelor la sol ale constructiilor am folosit produsul
software ArcGIS Pro, prin diferite metode: utilizarea unui model de DL existent,
utilizarea norului de puncte si antrenarea unui model de DL pentru specificul zonei de
studiu. Desi toate cele trei metode necesita interventii manuale de corectare a erorilor
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de clasificare a imaginilor, prin comparatia cu geometria aferenta unei constructii din
eTerra, modelul de DL antrenat s-a dovedit a oferi rezultatul cel mai apropiat de
realitate.

in ceea ce priveste obtinerea modelelor 3D ale constructiilor, utilizarea unui
algoritm de generare a acestora pe baza norului de puncte LiDAR nu a oferit rezultatele
dorite, suprafetele constructiilor fiind unele neregulate. O astfel de metoda presupune
interventii manuale majore de rectificare a erorilor rezultate. Astfel, am optat pentru
folosirea unei functii de extrudere a amprentelor la sol ale constructiilor, la o inaltime
determinata din norul de puncte LiDAR si introdusa in tabelul de atribute ale acestora.
in mod similar am procedat si in aplicatia CityEngine, insa in cazul acesta modelarea
a fost realizatd in amanunt. In acest sens, am propus un set de reguli ce au fost
aplicate amprentelor la sol ale constructiilor pentru a obtine modelele 3D ale acestora,
inclusiv detalii precum usi si ferestre de la nivelul fatadelor. O astfel de modelare poate
fi utilizata pentru gestionarea raspunsului la situatiile de urgenta, in care elementele
de fatada pot reprezenta un factor important.

Datele geospatiale open-source s-au dovedit a fi suficiente pentru a obtine un
model 3D al orasului, insa acuratetea acestuia este una redusa.

Modul de prezentare al modelelor 3D ale constructiilor si posibilitatea de
distribuire si vizualizare a acestora reprezintd un factor important. Daca aceste
modele sunt folosite pentru a veni in sprijinul societétii, prin eficientizarea gestionarii
resurselor si prin planificarea situatiilor de urgentg, ele trebuie sa poata fi accesate si
intelese de catre publicul larg. Distribuirea modelelor intr-un mediu GIS Online sau
vizualizarea acestora prin intermediul unui computer, a unui mobil sau a unui sistem
VR in aplicatia VR creatd, pot veni atat in sprijinul cetatenilor cat si al autoritatilor, prin
reducerea deplasarilor la fata locului in situatiile in care acest lucru este necesar
pentru analiza diferitelor scenarii.

46



Drd. ing. GRADINARU Anca Patricia — Contributii la reprezentarea spatiald a imobilelor
6. Concluzii generale, contributii originale si perspective

6.1. Concluzii generale

Modelele 3D ale oraselor stau la baza unor analize temeinice ce sprijind
imbunatatirea metodelor de rezolvare a problemelor cu care societatea actuala se
confruntd, iar acuratetea cu care acestea sunt realizate este un factor important in
obtinerea unor predictii in situatii precum analizele de vizibilitate, estimarea
necesarului energetic, estimarea umbrelor, estimarea potentialului energetic, sau
propagarea sunetelor. Standardizarea acestora permite schimbul de date intre diferite
modele, iar standardele CityGML, cu cele cinci niveluri de detaliere, sunt utilizate la
scard larga in prezent. in functie de domeniul de aplicabilitate al modelului 3D obtinut,
pot fi alese LODO, LOD1, sau LOD2 de exemplu pentru analizele de vizibilitate, de
estimare a necesarului de energie electrica, sau a potentialului energetic, LOD3, care
cuprinde si elemente ale peretilor, acoperisurilor si balcoanelor detaliate, pentru
analize de estimare a umbrelor sau de propagare a sunetelor, sau LOD4, care cuprinde
si structurile interioare ale constructiilor, pentru gestionarea raspunsului la situatii de
urgenta.

Conceptul de "Smart City” se refera la o replica digitala 3D a unui oras, construita
atat pe baza datelor geospatiale, céat si pe baza altor date legate de populatie si de
modul de gestionare a resurselor in cadrul unei zone urbane, date dinamice, primite in
timp real.

Obiectivul principal al tezei de doctorat a fost identificarea unui flux de lucru
optim pentru generarea, distribuirea si vizualizarea modelelor 3D ale oraselor, ce va
putea fi implementat mai departe de catre autoritati sau alte persoane interesate. in
acest sens, am analizat principalele metode de achizitie a datelor geospatiale
necesare modelarii 3D a imobilelor si principalele tehnici de modelare spatiala 3D,
zona de studiu fiind in Municipiul Baia Mare.

in functie de nivelul de detaliere ales, se va alege tehnica de achizitie a datelor
geospatiale. Pentru nivelurile de detaliere LODO, LOD1 si LOD2 achizitia datelor prin
scanare laser aeropurtata poate fi suficienta. Pentru nivelul de detaliere LODS,
acuratetea modelului 3D generat depinde de densitatea norului de puncte, iar
scanarea laser terestrd, care permite obtinerea unui nor de puncte cu o densitate
ridicata poate fi mai eficienta. Pentru generarea unui model cu un nivel de detaliere
LODA4, este necesara o scanarea laser terestra sau mobila si in interiorul constructiilor.
Prin achizitia imaginilor fotogrammetrice se asigurad posibilitatea de a extrage
amprentele la sol ale constructiilor cu o acuratete mai mare decét extragerea acestora
pe baza norului de puncte LiDAR.

Pentru scanarea laser aeropurtata, scanere precum Leica CityMapper-2 sau
RIEGL VQ-780ii-S pot fi folosite, in vederea obtinerii norului de puncte pentru o
suprafata mai extinsa. Pentru obtinerea unui nor de puncte cu o densitate mairidicata,
pot fi folosite scanere laser terestre, precum Leica ScanStation P50, sau Trimble TX8.
Scanarea laser mobila poate firealizata prin platforme precum Leica ProScan G-Series
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sau Sistemul de scanare FGI ROAMER, dezvoltat de Institutul Geodezic din Finlanda si
utilizat pentru cartografierea drumurilor.

Imaginile fotogrammetrice pot fi aeriene, preluate de la nivelul unei platforme de
zbor, terestre, preluate cu ajutorul unei camere amplasate la sol, sau satelitare. in
functie de unghiul de preluare, acestea pot fi nadirale sau inclinate. Astfel, pentru
achizitia imaginilor fotogrammetrice aeriene, pot fi folosite camere fotogrammetrice
nadirale, precum UltraCam Eagle Mark 3 (Vexcel) sau Leica DMC Il (Leica), iar pentru
preluarea imaginilor fotogrammetrice oblice pot fi folosite camere fotogrammetrice
oblice, precum UltraCam Osprey (Vexcel), Leica RCD30 Oblique (Leica) sau IGI Quattro
DigiCAM Oblique (IGI).

Datele din cadrul studiului de caz din teza de doctorat au fost achizitionate prin
scanare laser aeropurtata, cu ajutorul scannerului laser RIEGL VQ-780ii-S, in cazul
norilor de puncte LiDAR si cu ajutorul camerelor fotogrammetrice Phase One P1-iXM-
RS150F si P1-iXM-RS100F in cazul imaginilor fotogrammetrice.

Clasificarea norului de puncte LiDAR si extragerea amprentelor la sol ale
constructiilor sunt pasi importanti ce stau la baza realizarii modelelor 3D ale oraselor.
Cercetarile recente in domeniu se bazeaza in special pe clasificarea prin invatarea
automata (Machine Learning) cu algoritmi precum SVM, Adaboost, Random Forest,
Markov Random Field sau Conditional Random Field (CRF).

Utilizarea algoritmilor de DL pentru realizarea acestor operatii reprezinta
standardul actual in domeniu, iar in acest sens, se remarca retelele neuronale
convolutionale de tip PointCNN, pentru clasificarea norului de puncte LiDAR si
MaskRCNN, pentru extragerea elementelor geometrice din imaginile
fotogrammetrice.

In cadrul tezei de doctorat, pentru clasificarea norului de puncte LiDAR, am folosit
modelul de clasificare definit de ASPRS, care cuprinde si clasele Sol, Zgomot jos,
Constructii, Vegetatie joasa, Vegetatie medie si Vegetatie inalta, asupra cérora s-a
concertat studiul comparativ din cadrul lucrarii. Diferite produse software pot oferi
rezultate diferite, deoarece se bazeaza pe metode de clasificare diferite, iar in acest
sens, am realizat clasificarea norului de puncte cu produsele software ArcGIS Pro si
Bentley Microstation Terrascan. in cele din urma, am antrenat un model de DL, bazat
pe o retea neuronala convolutionala de tip PointCNN, care s-a dovedit a fi eficient
pentru scopul propus. In cazul unui volum mai mare de date, care din considerente
tehnice legate de performantele componentelor hardware folosite, trebuie impartite in
mai multe fisiere, este necesar ca intregul proces de clasificare a norilor de puncte
LIDAR sa fie automatizat. Astfel, am conceput un flux de lucru in limbajul de
programare Python, ce s-a dovedit a fi util pentru gestionarea datelor intr-un mediu
GIS.

Pentru extragerea amprentelor la sol ale constructiilor, am folosit ca date de
plecare atat imaginile fotogrammetrice, cat si norul de puncte LiDAR. in plus, am
utilizat un model de clasificare a imaginilor existent, preluat din ArcGIS Online, dar si
un model antrenat de DL, cel din urma oferind rezultatele cele mai apropiate de
realitate. Prin algoritmi de compresie a poliliniilor se pot corecta distorsiunile
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poligoanelor obtinute, pentru a obtine niste forme ale amprentelor la sol ale
constructiilor cat mai regulate.

in ceea ce priveste generarea modelelor 3D ale constructiilor, realizarea acestei
operatii exclusiv pe baza norului de puncte s-a dovedit a fi ineficientd, datorita
iregularitatilor din norul de puncte. O solutie optima s-a dovedit a fi extrudarea
amprentelor la sol ale constructiilor extrase din imaginile fotogrammetrice, la o
inaltime a acestora determinata din norul de puncte LiDAR. Astfel, s-a confirmat
ipoteza initiala si anume necesitatea achizitionarii celor doua tipuri de date
geospatiale.

Limbajul de programare folosit in CityEngine — CGA — permite aplicarea unor
reguli asupra unor geometrii 2D, pentru obtinerea modelelor 3D ale constructiilor.
Posibilitatile de programare a modelarii sunt numeroase, iar in cadrul studiului de caz
am modelat constructiile cu nivelele de detaliere LOD1,LOD2 si LOD3. Astfel, modelele
3D ale constructiilor au fost generate inclusiv cu detalii ale fatadelor, modele ce pot fi
folosite pentru gestionarea raspunsului la situatiile de urgentd, in care elementele de
fatada precum usile si ferestrele pot reprezenta un factor important.

in cele din urm&, modul de distribuire si vizualizare a rezultatului modelrii
reprezinta un factor foarte important, intrucat aceste modele trebuie sa poata fi
accesate si intelese de catre publicul larg. Realizarea unor aplicatii GIS Desktop sau
mobile au constituit o solutie pentru aceasta problem3, iar vizualizarea intr-un mediu
VR a modelului 3D al orasului aduce aceste aplicatii la standardele actuale si ofera
posibilitatea gestionarii mai eficiente a timpului si a resurselor de catre autoritatile cu
responsabilitati in domeniile in care aceste modele pot fi utilizate.

in concluzie, pentru reprezentarea spatiald a imobilelor, am propus fluxul de lucru
din figura 6.1.

Achizitia norului .Mhi.ﬂT:a
de puncte LiDAR imaginilor |
fotogrammetrice

. 4

Extragerea amprentelor la sol ale
constructiilor pe baza modelului
de DL antrenat si a fluxului
automatizat in limbajul Python

Clasificarea norului de puncte
LiDAR cu un flux de lucru
automatizazt in limbajul Python

- £l

Utilizarea regulilor CGA pentru
generarea modelelor 3D ale
constructiilor si obtinerea modelului
3D al orasului

v
Distribuirea si vizualizarea
maodelului 3D al orasuluiin
aplicatia VR

Figura 6.1. Flux de lucru propus pentru reprezentarea spatiala a imobilelor
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6.2. Contributii originale

Contributiile personale au fost urmatoarele:

>

Y V V

Analiza detaliata a principalelor tehnici de achizitie a datelor geospatiale
necesare modelarii spatiale 3D;

Analiza posibilitdtii de utilizare a datelor open-source in modelarea
spatiala 3D a oraselor;

Analiza tehnicilor actuale de modelare spatiala 3D;

Clasificarea norului de puncte cu produsul software ArcGIS Pro;
Clasificarea norului de puncte cu produsul software Bentley Microstation
Terrascan;

Antrenarea unui model de DL pentru clasificarea norului de puncte si
implementarea acestuia;

Realizarea unei propuneri de automatizare a fluxului de lucru pentru
clasificarea norului de puncte LiDAR utilizand limbajul de programare
Python;

Studiu comparativ al metodelor de clasificare a norului de puncte;
Extragerea amprentelor la sol ale constructiilor in produsul software
ArcGIS Pro din imagini fotogrammetrice;

Extragerea amprentelor la sol ale constructiilor in produsul software
ArcGIS Pro din norul de puncte LiDAR,;

Antrenarea unui model de DL pentru extragerea amprentelor la sol ale
constructiilor si implementarea acestuia;

Realizarea unei propuneri de automatizare a fluxului de lucru pentru
extragerea amprentelor la sol ale constructiilor utilizdnd limbajul de
programare Python;

Studiu comparativ al metodelor de extragere a amprentelor la sol ale
constructiilor;

Modelarea spatiala 3D a unei zone in produsul software ArcGIS Pro;
Propunerea unui set de reguli in limbajul de programare CGA pentru
modelarea spatiald 3D a unei zone;

Modelarea spatiala 3D a unei zone in produsul software CityEngine;
Generarea modelelor 3D ale constructiilor din Municipiul Baia Mare pe
baza datelor open-source disponibile;

Crearea unei aplicatii ArcGIS Online de vizualizare a modelului 3D al
orasului;

Crearea unei aplicatii VR de vizualizare a modelului 3D al orasului;
Propunerea unui flux de lucru pentru reprezentarea spatiala a imobilelor.
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6.3.

Perspective

In vederea continuarii studiului din teza de doctorat, se pot realiza urméatoarele:

>

>

>

>

>

imbunatatirea modelelor de DL antrenate prin extinderea zonelor cu datele

de antrenare;

Studiu privind imbunéatatirea metodelor de generare a modelelor 3D ale
constructiilor pe baza norilor de puncte LiDAR si identificarea unei metode
de netezire a suprafetelor rezultate;

imbunatatirea regulilor CGA de modelare, prin crearea unor reguli diferite

pentru diferite tipuri de constructii;

Modelarea spatiald 3D a intregului municipiu Baia Mare pe baza datelor
achizitionate prin tehnologiile prezentate pe parcursul tezei de doctorat;
Completarea modelului 3D al Municipiului Baia Mare cu date legate de
populatie si de modul de gestionare a resurselor, pentru a contribui la
realizarea unui oras inteligent.
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