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Sensitivity analysis of DBSCAN algorithm
for segmentation of LiDAR data

In this paper a sensitivity analysis is presented for apply-
ing DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Ap-
plications with Noise) clustering algorithm over LiDAR
(Light Detection And Ranging) data. At first, the classi-
fied LiDAR point cloud with corresponding features (e.g.
rgb, intensity, number of returns etc.) is converted into
a topological 2.5D grid, where the segmentation takes
place. The segmentation is done by DBSCAN over 7-
dimensional feature space, where in the experiments we
provide a sensitivity analysis on the choice of input pa-
rameters and features’ weights. The experiments were
conducted on airborne LiDAR point cloud of Maribor
with additional color features from true orthophoto, where
the choice of optimal feature weights and clustering pa-
rameters resulted in a high agreement with the ground
truth segmentation data.

1 Uvod

Podatki LiDAR (angl. Light Detection and Ranging) se
pridobivajo z laserskim zajemom, ki omogoca merjenje
razdalje do opazovanih objektov. Tovrsten zajem je Cedalje
bolj priljubljen in raz§irjen zaradi njegove natancnosti,
ucinkovitosti in §iroke moZnosti uporabe v razli¢nih pa-
nogah. Podatki zajema so predstavljeni v obliki nestruk-
turiranega oblaka tock, ki je pogosto zelo obsezen. Po-
sledi¢no je za izvajanje analize nad podatki klju¢nega po-
mena predhodna obdelava tock. Pogost pristop k predob-
delavi je segmentacija podatkov LiDAR, s katero razde-
limo tocke oblaka v segmente na podlagi znacilnic, naj-
pogosteje geometrijskih [1, 2, 3, 4]. Na ta nacin prido-
bimo skupine sorodnih tock in zmanjSamo Stevilo ele-
mentov nad katerimi izvajamo nadaljne analize in jih tako
ucinkoviteje izvedemo. Zaradi koli¢ine podatkov najpo-
gosteje uporabimo nenadzorovano segmentacijo, ki sa-
modejno dolo¢i in razvrsti tocke brez potrebe po rocnem
oznacevanju, kar pospesi in olajSa proces ustvarjanja re-
feren¢nih podatkov za nadaljnje analize.

Segmentacija nad oblaki tock je klju€na pri okoljskih
simulacijah [5, 6], kjer s segmentacijo poenostavimo plo-
skve nad katerimi izvajamo nadaljnje analize. Medtem
ko segmentacija na podlagi geometrijskih znacilnic sluzi
Za 0snovno organizacijo in poenostavitev podatkov, t.i.
semanti¢na segmentacija doda plast interpretacije, kjer
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so toc¢ke povezane z doloc¢enimi razredi objektov, kar bi-
stveno razsiri moznosti uporabe segmentov. Metode se-
gmentacije na podlagi geometrijskih znacilnic vkljucujejo
Sirjenje regij [18], prileganje modelov [13, 14], ali obde-
lavo grafa, vzpostavljenega nad oblakom tock [17]. Rab-
bani in sodelavci [18] so predstavili metodo za segmenta-
cijo na osnovi $irjenja regij, ki temelji na nastavitvi glad-
kosti. Uporablja lokalne normale med bliznjimi to¢kami
za iskanje gladkih povrSin v oblakih tock. Algoritem
RANSAC je bil Siroko uporabljen za prileganje geome-
trijskih primitivov v velikih oblakih tock. Monszpart in
sodelavci [13] so uporabili RANSAC za prileganje ravnin
za ucinkovito segmentacijo ravnih povrsin. Sun je s so-
delavci [14] razvil metodo segmentacije z uporabo grafov
za zdruZevanje primitivov, najdenih v notranjih prostorih,
s prileganjem primitivov z uporabo RANSAC-a.

Nenadzorovano ucenje z algoritmi grucenja predsta-
vlja temelj za pospesitev razvoja u¢ne mnoZzice pri globo-
kih nevronskih mrezah [7, 17] za doseganje sementi¢ne
segmentacije ali t.i. instanéne segmentacije, kjer vsaka
tocka poleg dodeljenega razreda pripada tudi instanci se-
gmenta. Z razvojem globokega ucenja je semanti¢na se-
gmentacija oblakov tock vidno napredovala, ki lahko iz
oblakov tock pridobijo kompleksne znacilnosti [17]. Po-
intNet [7] je bila pionirska arhitektura nevronskih mrez,
ki je neposredno obdelovala oblake tock in dodeljevala
semanti¢ne oznake posameznim tockam. Z uporabo per-
ceptronov in maksimalnega zdruZevanja je PointNet za-
jemal globalne znacilnosti, hkrati pa ohranjal invarianco
permutacij. Vendar pa ni izkoris¢al lokalnih struktur, kar
je privedlo do razvoja PointNet++ [16]. PointNet++ je
uvedel hierarhi¢no ekstrakcijo znacilnosti z abstraktnimi
strukturami, kar je izboljSalo natan¢nost segmentacije se-
gmentacije v zapletenih scenah.

V ¢lanku predstavimo delno avtomati¢no segmenta-
cijo podatkov LiDAR z uporabo nenadzorovanega ucenja
preko algoritma gruc¢enja DBSCAN (angl. Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) [19, 20],
ki predstavlja osnovo za gradnjo ucne mnoZice za na-
daljno obdelavo kot s semanti¢no segmentacijo ali z in-
stan¢no segmentacijo z globokim ucenjem. Nad podatki
LiDAR najprej vzpostavimo topolo§ko mrezo znacilnic,
nad katero apliciramo algoritem DBSCAN z ustreznimi
parametri in pripadajoCimi uteZmi znacilnic. Pri tem je
izziv dolociti najustreznejSe parametre, zato predstavimo



obcutljivostno analizo izbire parametrov. Dobljene se-
gmente lahko nato obdelujemo dalje. Clanek tako pred-
stavlja pomemben doprinos za poenostavitev procesa se-
manti¢nega oznacevanja oblaka tock LiDAR.

Clanek je razdeljen v 3tiri poglavija, kjer v naslednjem
poglavju predstavimo uporabljeno metodologijo. V tre-
tjem poglavju podamo rezultate preliminarnih eksperi-
mentov, v zadnjem poglavju pa zaklju¢imo clanek.

2 Metodologija

Na vhod prejmemo oblak tock LiDAR P, ki je lahko tudi
semanticno segmentiran v osnovne razrede (npr. avtomo-
bili, hiSe, povr§je itd.). Vsaka to¢ka LiDAR p € P je
sestavljena iz ve¢ znacilnic:

{:E,y,zJ,r,g,b,RC} €p, (1)

kjer {x,y, z} definirajo pozicijo, ¢ intenziteto odboja la-
serskega impulza, {r, g,b} morebitno barvo (v primeru
da je ortorektificiran aero posnetek poravnan s podatki
LiDAR), Stevilo odbojev R na laserski impulz ter more-
bitni razred C'. Vse te znacilnosti so uporabne za nadalj-
njo bolj natan¢no segmentacijo s pomocjo algoritma DB-
SCAN. Toc¢ke nato hranimo v 2,5 dimenzionalno mrezZo
G z logljivostjo resg [m?]. Z dano mreZo vzpostavimo
topologijo. Dana tocka p se nahaja v celici ¢ € G, e
velja:

Cx = Pz — Ming/resq, 2)

¢y = Dy — Miny /Tesq, 3)

kjer min, in min, doloCata minimalno pozicijo po x in
y v oblaku toc¢k P. ViSina celice c, je odvisna od najviSje
tocke v celici:

c. =max{p} €c,pi €¢,..pl €c}, @)
kjer je m Stevilo tock, ki se nahajajo v celici c. NajviSje
to¢ke upoStevamo zato, da lahko dobimo povrsje celo-
tnega posnetka LiDAR, pri ¢emer ne sme biti prisotnega
Suma v podatkih. Prav tako 2,5D dimenzionalna lastnost
mreZe G nam omogoca doloCanje ene visSine za vsako ce-
lico. Ko dolo¢imo najvisjo tocko p v celici ¢ bo le ta
pridobila vse znacilnice najvisje tocke p:

{PzsPys D22 iy Pry Py, DY, PR DO} € €, (5)

Zaradi vrzeli in Suma v podatkih LiDAR lahko imamo
dolocene celice prazne, brez vsebnosti tock. V tem pri-
meru lahko uporabimo interpolacijo IDW (angl. inverse
distance weighting), kjer je viSina celice ¢ odvisna od ¢
sosednjih nepraznih celic:

Yo ()
Sies ()

kjer ¢/ so sosednje neprazne celice, d pa funkcija ev-
klidske razdalje med dvema celicama. IDW se iniciali-
zira nad robnimi celicami vrzeli in se iterativno raz$iri.
Prav tako IDW izvedemo za vsak razred C' posebej po

) (6)
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uporabnisko nastavljivem prioritetnem vrstnem redu (npr.
najprej celice povrsja nato celice stavb), sicer bi lahko
priSlo do nezaZelenega meSanja razredov. Parameter w
doloca vpliv razdalje na teZo. Poleg viSine se hkrati inter-
polirajo postale znacilnice celic.

2.1 Segmentacija z DBSCAN

Algoritem DBSCAN izvedemo nad mreZo celic G. V
algoritmu DBSCAN zdruZzevanje celic v gruce temelji na
konceptu relativne gostote. Algoritem definira dve kljucni
merili za zdruZevanje celic, in sicer jedrnost celice in do-
segljivost celice znotraj dolo¢ene razdalje. Dana celica
je jedrna, Ce velja:

IN.(c")| > minPts; N.(c') = {¢/ € Gld(c', &) < €}
| M)
kjer N.(c') predstavlja relativno e-okolico celice ¢,
minPts pa minimalno Stevilo tock v tej okolici. Ce ce-
lica ¢! izpolnjuje pogoj relativne gostote glede na minPts,
se postavi kot jedro nove gruce ali pa se zdruZi z ob-
stojeCo gruco. ZdruZevanje celic v gru€o oz. segment
se nadaljuje z razgiritvijo na sosednje celice N (c?), ki
so direktno dosegljive. Propagacija se nato izvede na vse
dosegljive celice, kjer velja da je c/je dosegljiva iz ¢,
&e obstaja zaporedje celic c*, c*t1, ... cF*™ za katerega
velja:

e e e X (®)

kjer je vsaka celica ¢**! direktno dosegljiva iz prejsnje
celice c¥, torej d(c¥, cF+1) < e. Tako je zdruzevanje celic
v algoritmu DBSCAN osredoto¢eno na identifikacijo in
Sirjenje jedrnih tock, ki imajo zadostno Stevilo sosednjih
tock znotraj predpisane razdalje €. V nasprotnem primeru
se smatra, da celica ne pripada nobenem segmentu ter je
klasificirana kot Sum. Na sliki 1 je prikazan primer jedr-
nih, mejnih in Sumnih celic.

@Jedrna celica
Y @ Mejna celica
@ Sumna celica

Slika 1: Primer DBSCAN jedrnih, mejnic in Sumnih celic
nad mreZo G z lo¢ljivostjo 1 m? posamezne celice. Upo-
rabljena parametra sta minPts = 6ine = 1,5 m.

Pri raCunanju e-okolice posamezne celice upostevamo
utezeno evklidsko razdaljo, kjer je razdalja med dvema
celicama odvisna od n-dimenzonalnih znacilnic posame-
zne celice ter utezeh vezanih na posamezno znacilnico.



Pred izra¢unom se normalizirajo vrednosti znacilnic celic
z uporabo normalizacije minmax, tako so vse vrednosti v
razponu [0, 1]. Izracun kvadrata razdalje je tako definiran
kot:

dw(c, ) = ((d, =) + (¢}, —c))* + (L —c1)?)
+wi(cl — c])?

, - ,
+ wpgy ((ch = )+ (cf
+wr(ch — cp)?

i i \2
+wel(co — ) ©)
kjer so uteZi za posamezne znacilnice definirane z w;,
Wrgh, WR In we. V naslednjem poglavju bomo predsta-
vili rezultate obCutljivostne analize segmentacije z algor-
timom DBSCAN s spreminjanjem vrednosti danih uteZi.

3 Rezultati

Segmentacijo smo izvedli na oblaku tock zracnega sne-
manja LiDAR za del mesta Maribor. Nad tem obmocjem
smo konstruirali mre¥o G z locljivostjo 1 m? na celico
(Slika 2a). Oblak toc¢k je Ze semanti¢no klasificiran v
tri osnovne razrede (Slika 2b): povrsje, stavbe ter sre-
dnja in visoka vegetacija. IDW smo najprej izvedli nad
celicami povrS§ja, nato nad stavbami. Visoke vegetacije
nismo upoStevali v interpolaciji, saj semanti¢no ni smi-
selno imeti vegetacijo ez celotno mrezo. Vsebuje tudi
informacije o intenziteti laserskega odboja (Slika 2c) in
Stevilu odbojev na posamezni impulz, ki je zadel tocko
na povrsju (Slika 2d). Kot dodatno znacilnico smo mrezo
G obogatili z ortofotom, ki smo ga projicirali v pravilno
ortogonalno projekcijo, kjer so objekti videni pod kotom
90° (Slika 2e).

Na sliki 3 je prikazana pravilna segmentacija mrezZe
na 243 enoli¢nih segmentov, ki jim lahko dolo¢imo se-
manti¢ni razred (npr. asfalt, trava, opeka itd.). Dano
segmentacijo smo pridobili z algoritmom DBSCAN in
ro¢nimi popravki. V nadaljevanju ¢lanka bomo predsta-
vili rezultate obcCutljivostne analize algoritma DBSCAN,
za doseganje segmentacije na sliki 3. Za ta namen smo
spreminjali utezi w ter parametra € in minPts, pri emer
smo uporabili mreZzno iskanje (angl. grid search). Algo-
ritem DBSCAN je relativno hiter in dosega v najslabSem
logaritemsko casovno zahtevnost glede na Stevilo tock.
Prav tako zahtevamo da so celice v segmentu tudi pro-
storsko strogo povezane komponente (to pomeni, da ni
mozno imeti segmenta iz celic na dveh koncih podatkov).

Rezultati obcutljivostne analize so prikazani v tabeli
1, kjer je prikazanih 20 najuspeS$nejSih segmentacij na
podlagi indeksov Rand, prilagojen Rand (angl. adjusted
Rand) ter normalizirane skupne informacije (angl. nor-
malized mutual information) [21]. Indeks Rand meri po-
dobnost med dvema segmentacijama glede na ujemajoce
se pare elementov. Ne uposteva naklju¢nih ujemanj, kar
lahko vodi do precenjene podobnosti. Prilagojen Rand
indeks je izboljSana razli¢ica indeksa Rand, saj uposteva
moznost naklju¢nega ujemanja. Normalizirana skupna
informacija meri koli¢ino skupne informacije med segmen-
tacijami, prilagojeno glede na njihovo velikost. Zagota-
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Slika 2: Podatki zra¢nega snemanja LiDAR vstavljeni v
2,5D mrezo G, kjer je (a) osnovi viSinski prikaz (angl.
heightmap), (b) osnovna semanti¢na segmentacija, (c¢) in-
tenziteta odbojev, (d) Stevilo odbojev na Zarek, (e) porav-
nan pravi-ortofoto nad mreZo

vlja merilo za primerjavo segmentacij, ki upoSteva kom-
pleksnost in velikost skupin. Parameter w. smo nastavili
na vrednost 0.05, saj dajemo moc¢ni poudarek na osnovne
razrede LiDAR. Pri¢akovano dobimo dobre rezultate z
nizko vrednostjo wy.g in w;, saj s tem zagotovimo vecjo
razlikovanje po barvah in intenziteti, ki izhajajo posledi¢no
iz razli¢nih materialov povrs§ja. V tabeli 2 so predsta-
vljeni dodatni rezultati, ¢e upoStevamo razlicne kombi-
nacije vhodnih znadilnic nad najboljSo izbiro € in minPts
iz tabele 1. Znacilnica, ki ni upoStevana ima, utez 0. V
primeru neupostevanja vseh znacilnic se pri segmentaciji
uposteva le pozicija posamezne celice. Iz rezultatov je
razvidno, da povecanja Stevila znacilnic omogoca vi§jo
diskriminacijo med segmenti in posledi¢no bolj natan¢no



Slika 3: Pravilna segmentacija 2,5D mreZe GG na 243 se-
gmentov. Barve so unikatne in dolo¢ene naklju¢no. Crna
barva pripada Sumnim celicam.

Tabela 1: Rezultati obcutljivostne analize, parameter
M = minPts. RI je indeks Rand, AR/ je prilagojen in-
deks Rand, ter NMI je normalizirana skupna informacija.

€ w; Wygb wWR M RI ARl  NMI
2,00 0,20 0,10 0,05 3 095 085 0,83
2,00 0,20 0,10 0,10 3 095 085 0,83
2,00 0,20 0,10 0,20 3 095 085 0,83
2,00 0,20 0,10 0,30 3 095 085 0,83
2,00 0,20 0,10 0,50 3 095 085 0,83
1,75 0,10 0,20 0,05 3 094 0,84 0,83
1,75 0,10 0,20 0,10 3 094 0,84 0,83
1,75 0,10 0,20 0,20 3 094 0,84 0,83
1,75 0,10 0,20 0,30 3 094 0,84 0,83
1,75 0,10 0,20 0,50 3 094 0,84 0,83
2,00 0,10 0,20 0,05 4 094 085 0,82
2,00 0,10 0,20 0,10 4 094 085 0,82
2,00 0,10 0,20 0,20 4 094 085 0,82
2,00 0,10 0,20 0,30 4 094 0,85 0,82
2,00 0,10 0,20 0,50 4 094 085 0,82
1,75 0,20 0,10 0,05 3 095 085 0,82
1,75 0,20 0,10 0,10 3 095 085 0,82
1,75 0,20 0,10 0,20 3 095 085 0,82

Tabela 2: Rezultati obcutljivostne analize pri razli¢ni
kombinaciji vhodnih znacilnic pri e = 2in M = 3.

w; Wrgh  WR RI ARI  NMI
0,20 0,10 005 095 085 083
0,20 0,10 0 0.86 0.81 0.79

0 0,10 0,05 079 078 0.70
0,20 0 0,05 076 079 0.67

0,20 0 0 075 0.78 0.68
0 0,10 0 071 078  0.65
0 0 0,05 0.63 0.78 0.58
0 0 0 0.60 0.79 057

segmentacijo. Prav tako je razvidno, da je pomembnost
znacilnic v naslednjem vrstnem redu: intenziteta, barva,
ter Stevilo odbojev na pulz.
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4 Zakljucek

V ¢lanku smo predstavili u¢inkovito uporabo algoritma
gru¢enja DBSCAN, kjer so bili eksperimenti izbire pa-
rametrov algoritma izvedeni nad oblakom tock LiDAR
dela mesta Maribor. S pravilno izbiro parametrov in utezi
znacilnic je segmentacija dosegla priblizno 85 % ujema-
nje (po prilagojenem Rand indeksu) s pravilno segmen-
tacijo. Ceprav to ujemanje ni popolno, hitrost algoritma
DBSCAN omogoca hitro segmentacijo za nadaljnjo ob-
delavo z npr. algoritmi semanti¢ne segmentacije teme-
ljec¢ih na globokih mrezah. Tako algoritem DBSCAN,
kljub svoji starosti, ostaja uporabno orodje pri predobde-
lavi podatkov LiDAR.

Nadaljno delo predstavlja uporabe danega pristopa za
polavtomatski pristop generiranja u¢nih mnozic semantic¢ne
segmentacije zracnega snemanja za ucenje globokih ne-
vronskih mreZ. S tem se bo pripravilo bolj napredne znacil-
nice povr§ja pri algoritmih okoljskih simulacij (npr. izracun
temperature povr$ja v odvisnosti od znacilnosti povrsja).
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