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Abstract

Although the basic task and purpose of our profession has not changed over the centuries, today we have to
face serious challenges. Recently GIM International magazine published an article on the changing role of
land surveyors. Artificial intelligence (Al) and its subfields are mentioned several times in it. Our profession
must also open to this direction. This article tries to give a guideline for surveyors in the use of Al through
examples.
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Kivonat

Bar szakmank alapveto feladata illetve célja nem valtozott meg az évszazadok soran, manapsag komoly
kihivasokkal kell szembenézniink. Nemrég a GIM International magazin kozolt egy cikket a foldmérdk valtozo
szerepérdl. Ebben a mesterséges intelligencia (MI) és annak részteriletei tobbszor szoba kertlnek.
Szakmanknak is nyitnia kell ebbe az iranyba. Ez a cikk példakon keresztiil probadl a foldmeérd kollégaknak
iranyt mutatni az Ml felhasznalasaban.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, gépi tanulas, mélytanulas, geodéziai alkalmazas

1. BEVEZETES

A nagy tomegli, automatizalt terepi adatgytijtés (UAV, LiDAR, IoT, stb.) nem csak a terepi munkat
valtoztatta meg alapvetden, hanem az adatfeldolgozasban is 1j megoldasokat kivan [7]. A nagy tomegii, gyors
adatgyijtés gyakran jelentds zajjal parosul. Ezekben az esetekben a hagyomanyos feldolgozasi médszereink
jellemzéen cs6dot mondanak vagy a hatékonysdguk nem kielégito. Itt johetnek szdba a gépi tanulasi
modszerek, melyek robusztusak (a kiugré értékekre nem érzékenyek) és megfeleld hardver esetén hatékonyak.
A mesterséges intelligencia alapvetd modszereinek a bemutatasa mellett néhany szakmai alkalmazasi példat
mutatok be a kovetkezdkben.

2. GEPI TANULAS ES MELYTANULAS

A mesterséges intelligencianak az 50-es évektol kezd6do fejlodése soran szamos részteriilete alakult ki.
Ezek kozll két egymast magaba foglald részteriilettel a gépi tanulassal (ML) és a mélytanulassal (DL)
foglalkozunk (1. &bra).

A mesterséges intelligencianak egy gép, program vagy mesterségesen létrehozott tudat Aaltal
megnyilvanulé intelligenciat nevezzik. A tanulést, a kovetkeztetést és az érvelést is beleértve ebbe. A gépi
tanulas a mesterséges intelligencia egy implementécidja, a tapasztalatbél tudas generalasa (adatokbdl tanulas).
A gépi tanuldsi modszerek 2010-t61 terjedtek el szélesebb korben. Ezt anélkiil végzi el az ML, hogy
kifejezetten az adott problémara irndk a programot. Az altaldnosan megirt algoritmusok kozil valaszthatunk
(pl. logisztikus regresszid, SVM, dontési fak) az egyes specialis feladatok megoldasaban és az Ggynevezett
hiper paramétereit kell beallitanunk.

A mélytanulas a gépi tanulas egy részterllete, ahol a mesterséges neuralis halézatokat (NN) hasznaljuk.
Szintén a 2010-s években terjedt el.
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1. dbra A mesterséges intelligencia tertleteinek kapcsolédasa

A geodéziaban a méréseink feldolgozasa soran, amikor folos mérések is vannak, a legkisebb négyzetek
(LS) mébdszerét alkalmaztuk, alkalmazzuk. Mennyiben masok a gépi tanulasi mddszerek? Mindkét esetben
mérési adatokbdl indulunk ki és a célunk altaldban egy legjobban illeszkedd fiiggvény paramétereinek a
megkeresése. Amig viszont a legkisebb négyzetek modszere lineéris fliggvények megoldéasara alkalmas, a gépi
tanulds (ML) nem linedris esetekben is hasznalhaté. A gépi tanuldsi modszerek nagy méretli, zajos
(durvahibakat tartalmazd) adathalmazok esetén is megfelelé megoldast adnak. A legkisebb négyzetek
modszere zart képletekkel dolgozik és ebbdl kifolyolag az eldallitott eredmény determinisztikus, ugyanazokbol
az adatokbdl és paraméterekkel mindig ugyanazt az eredményt adja. Ezzel szemben a gépi tanulasi mddszerek
fokozatos kozelitést (iteracidt) alkalmaznak és sztochasztikus elemeket is tartalmaznak. Az azonos
paraméterekkel megismételt feldolgozas kisebb-nagyobb mértékben eltéré eredményeket adhat. (1. tablazat)

Legkisebb négyzetek és gépi tanulasi mddszerek sszehasonlitasa 1. tablazat

Hasonlésagok Eltérések

Legkisebb négyzetek (LS)

Gépi tanulés (ML)

Legjobban illeszkedd
fliggvény keresése

Az észlelésbol szarmazo
adatokat hasznaljuk

Linearis
A mérési adatok és az

eredmények kozotti
fliggvényt ismerni kell

Nem lineéris

A mérési adatok és az
eredmények kozotti
fliggvényt nem kell ismerni

Durva hibas mérésekre Nagy adathalmaz
érzékeny kezelésében hatékony,
robusztus

Zart képletek

Determinisztikus Fokozatos kozelités

Sztochasztikus

Mind a gépi tanulas, mind a mélytanulas az adatokbdl prébalja megtanulni az 6sszefliggéseket. A két
halozatokat alkalmazza, mig a gépi tanulas egyszerlibb eszk6zokkel operal. A gépi tanulas esetén a jellemzok
azonositasa emberi kdzremiikodéssel torténik. (2. tablazat)

A gépi tanulds modszerei kozott megkiilonboztetiink feliigyelt, feliigyelet nélkiili és megerdsitett
modszereket. A feliigyelt modszerek esetén a tanuld adatokat ,,cimkézniink™ kell, azaz meg kell adnunk az
input adatokhoz tartozo helyes eredményt a tanitdshoz. A cimke lehet véges szamu Kkategoria, ez esetben
osztalyozasrol beszélink vagy egy folytonos érték, amikor regressziorél beszélink. A felligyelet nélkdili
modszereknél nincsenek cimkék. Itt az adatokban rejlé osszefliggés tarjuk fel. Ilyen alkalmazasi teriilet példaul
csoportositas (klaszterezés) vagy a dimenzio csokkentés. A megerdsitett tanuldsi algoritmusok a jutalmazas,
buntetés alapelvet hasznaljak. A feldolgozas eredményére adott visszajelzés alapjan folyamatosan tanul az
eljaras. (2. abra)
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Gépi tanulés és mélytanulés dsszehasonlitasa 2. tablazat
Gépi tanulés Mélytanulas
Kisebb tanul6 adathalmaz Nagyobb tanul6 adathalmaz
T6bb emberi kozremiikodést igényel Kevesebb emberi kozremiikodést igényel
Rovidebb tanitasi id6 Hosszabb tanitasi id6
CPU is megfeleld GPU szikséges

Dimenzio
CSOKKEN®
tes

Oszialyos
Zdas

GEpI
tanulas

0=]0) 0)0) Regresz:
LOBIES sSZI0

2. &bra Gépi tanulasi modszerek

A mesterséges neuralis haldzatok az emberi agy altalunk eddig megismert miikddését modellezik. Egy
neuron tébb mas neurontdl kapott adatot dsszesitve adja tovabb egy masik neuronnak. A neurdlis halézatok
estén a tanulés soran az 6sszegzésben haszndl sulyok és az eltolasok megtalalasa a feladat Ggy, hogy az
ismert eredményekhez kozeli valaszt kapjunk a modelliinkbdl. A neuralis haldzatok egy input és egy output
réteg kozott tobb rejtett réteget tartalmazhatnak, csak a szomszédos rétegekben talalhatd neuronok kdzott
van kapcsolat. Altalaban teljesen 6sszekapcsolt rétegeket hasznalnak, amikor a szomszédos rétegek kozott
minden neuron kozott kapcsolat van. A neuralis halozatok tanitdsa soran az induldsnal sulyokat és eltolas
értékeket rendelnek a neuronokhoz, akar véletlen szam generalassal. Ezutan a tanit6 adatokkal a neuralis
halozatbol kiszamitjak az output rétegen megjelené értékeket, ez az elére terjesztés (forward propagation).
Majd megvizsgéljak az eltérést a szamitott és az ismert eredmények kozott, majd az output rétegtél
visszafelé haladva mddositjak a stlyokat és az eltolas értékeket (backward propagation), hogy az ismert
eredményeket jobban kozelitse a neuralis halozat. Egy ilyen eldre €s vissza terjesztést nevezziik epochénak,
melyet tobbszor megismételnek. A visszafelé terjesztés soran a gradiens iranyaba 1éplink, az egyes rétegek
kdzott pedig a lanc szabalyt alkalmazzak a derivaltak meghatarozasara. Az egyes neuronok altal tovabbitott
értékeket egy atviteli fliggvényen is ateresztik, ez teszi lehetévé, hogy nem lineéris fliggvények kdzelitésére
is alkalmas legyen. (3. &bra)

A feliigyelt gépi tanitasi modszereknél a rendelkezésre allo cimkézett adatokat jellemz6en harom részre
bontjuk, a tanitasra hasznalt, a tanitas k6zbeni validalasra hasznalt és az elkészitett modell tesztelésére hasznalt
adatokat. A teszt adatokat nem hasznaljuk fel a tanitas soran csak ellendrzésre. A modellek kialakitasa soran
az alul tanités és a tal tanitas elkerulése fontos. A tultanitas esetén a tanito adatokat tul jol elsajatitja a modell.
Az alul tanitas esetén tllsagosan altalanosit a modelliink.

A gépi tanulasi modszerek alkalmazhatok idésoros adatok eldrebecsiilésére. Szamos specialis neuralis
haloézatot dolgoztak ki az idésorokhoz (RNN, LSTM).
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Az elkészitett modellek mar egyszerien hasznalhatok egy-egy feladat megoldaséra, nincs szlikség a
tanitas soran felhasznalt adatokra. Egy neuralis haldzat esetén a tanitas soran kialakult silyokat és eltolasokat
felhasznalva ki kell szamolni a sajat adatainkkal az elére terjesztés eredményét.

" g — aktivacios fliggvény
Rétegek (sigmoid, ReLU,

Input Rejtett Output tanh, leaky RelLU)
Aktivacios fv.

VY,
R SOV

0l =g(hl *w5 + h2 * w6 + b3)

hl=g(x1*wl + x2*w2 + bl)

h2 = g(x1 * w3 + x2 * w4 + b2)

3. abra Az elére terjesztés folyamata neurdlis halozatokban

Az egyre nagyobb digitéalisan rendelkezésre all6 adatnak és az informatika hatékonysagnovekedésének
kdszonheten egyre nagyobb modellek, mély neuralis halozatok késziilnek. A nagy adathalmazon tanitott és
tobbféle terlileten felhasznalhaté modelleket alapmodelleknek nevezik (Foundation Modell, FM), ezek képezik
a generativ mesterséges intelligencia alkalmazasok alapjait, melyek képesek szoveget, képet, zenét eldallitani.
llyen példaul a ChatGPT, a DALL E. Az alap modelleket nagy cimkézetlen adathalmazok alapjan tanitjak be,
mely soran énmagukat feltilvizsgalva javulnak. Az egyes tényleges feladatok megoldasahoz a finomhangolast
kisebb cimkézett adathalmazokon végzik el.

3. GEODEZIAI ALKALMAZASOK

A foldmérés teriletén a legtobb feladat megoldasa soran zért képletekkel dolgozunk. Ezekben az
esetekben a mesterséges intelligencia alkalmazasa varhatéan nem jar szdmottevé eredménnyel. Inkabb a gépi
latas, képfeldogozas, pontfelhd feldolgozas, automatizalt mérérendszerek teriiletén kecsegtet nagyobb
eredménnyel a gépi tanulasi mddszerek felhasznalasa. A teljesség igénye nélkil mutatnék be néhany
geoinformatikai alkalmazast a kovetkezOkben.

A gépi latas kutatasok a humanoid robotok, az 6nvezetdk autok fejlesztése kapcsan nagy lendiiletet
kaptak. A Structure from Motion (SfM) és a Multi-View Stereo (MVS) eljaras is err6l teriiletrdl keriilt at a
fotogrammetriai feldolgozas eszkbztaraba. Egy viszonylag egyszeriibb gépi latasi probléma, hogy a képeken
automatikusan talaljuk meg az egyedi jelleggel bir6 illesztopont jeleket. Ilyen megoldas tobb szoftverhez is
létezik. Az OpenDroneMap (ODM) nyilt forraskodd programjahoz kidolgoztam az ArUCO jelek
automatizalt felismerésére egy programot [4] [6]. Ezzel a drén felvételek feldolgozésa teljesen
automatizalttd valt az ODM-ben.

Egy masik a geodézidban jol hasznalhato egyszerlibb eljaras a RANSAC (Random Sample Consensus),
mely a felligyelet nélkiili ML modszerek kozé sorolhatd. Hatékonyan hasznalhaté egyszerli geometriai
elemekhez (sik, gomb) tartozé pontok kivalasztasira a pontfelhékben [2]. A nadir és ferde iranyd drén
felvételekbdl eldallitott pontfelhékben az épiiletek falain is sok pont leképzddik, igy nem csak a tetdsikok,
hanem a falsikok is automatizaltan megtalalhatok. A tobbszoros sik kereses segitségével az éplletek egyes
falsikjaira es6 pontok elkiilonithet6k , ezen sikok alapjan az épiiletek alaprajzat készitettiik el egy kutatas
projekt keretében [3]. A RANSAC eljaras eredményeként megkapott szirt ponthalmazra a legkisebb
négyzetek modszerével célszeri elvégezni a geometriai alakzat illesztését, a véletlen jellegli hibdk hatasanak
csokkentése érdekében. (4. &bra)
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4.8bra Tobbszoros sik keresés a pontfelh6bdl

A RANSAC modszer nem biztositja, hogy az egy sikon 1év6 pontok térben 0sszefliggdek, példaul az az
egy sorban elhelyezked6 épiileteknél konnyen eléfordulhat, hogy két vagy tobb épiileten 1€v6 pontok egy sikra
esnek. Ilyenkor a térben 6sszefiiggd pontokat kiilon kell valasztani. Erre a Density-Based Spatial Clustering
of Applications with Noise (DBSCAN) mddszer alkalmazhatd, mely szintén egy felugyelet nélkili ML
modszer, mely a pontok stirliségét vizsgalja. A mas klaszterezo eljarasokkal szemben a DBSCAN elénye, hogy
képes a zajt elkloniteni, azaz anomalia detektalasra is alkalmas.

A digitalizalas segitésére is alkalmazzak mar a gépi tanulast. Szabalytalan alakzatok félautomatikus
digitalizalasara egy fellgyelt tanitasi modszerrel kialakitott modellt hozott létre a Bunting Labs [8], melyet
egy QGIS modulon keresztil hasznalhatjuk. Szkennelt térképek, ortofotok és mitholdképek alapjan tanitottak
meg a modellt tortvonalak vagy zart idomok hataranak kdvetésére. JOI hasznalhato folyok, tavak partvonalanak
vagy szintvonalak hatékony digitalizal&sara. Szines rasztereken is hasznalhato és szaggatott vonalakat is képes
kovetni.

A NASA ¢és az IBM egyiittm{ikddésébdl sziiletett egy térinformatikai alapmodell a f6ldmegfigyelési
feladatok tdmogatasara [1]. 1TB harmonizalt Landsat és Sentinel 2 (HLS) miiholdképet is felhasznalva
tanitottak be a modellt, melyre épiil6 alkalmazasok Prithvi néven (a FOld szanszkrit nyelven) szabadon
elérhet6k a Hugging Face-n (https://huggingface.co/ibm-nasa-geospatial). Jelenleg elontés térképek, idésorok
alapjan torténd termény szegmentalas, futotliz nyomok szegmentalas alkalmazasok allnak rendelkezésre.

Modell eredmények 6sszehasonlitasa (részlet)

= tényadatok
— becsult 1D CNN
—— becsiilt LSTM

3000 A

2800 1

2600 1

2400 4

2200 1

2000 1

2022-09 2022-11 2023-01 2023-03 2023-05 2023-07 2023-09

5. &bra Idésoros adatok modellezése 1000 epocha utdn
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Az elmult évben és idén nehézségeket tapasztalhattunk a GNSS méréseink soran, melyet a Nap 11 éves
peridédust napfolt tevékenyseg maximuma okoz. A napfoltok szdméra az 1700-as évekt6l allnak rendelkezésre
adatok, melyeket a Belga Kiralyi Obszervatorium tesz kdzzé. 1818-t6l napi megfigyelési adatok érhetdk el.
Kétféle modszerrel feldolgoztam 1849-t61 napjainkig a havi adatokat, 1D-s konvolUcids neurdlis hal6zattal,
illetve Long Short Term Memory (LSTM) algoritmussal (5. &bra).

Az utolso példaval a gépi latas témajahoz térlink vissza egy osztalyozasi feladat kapcsan. Az osztalyozas
soran arra szeretnénk valaszt kapni, hogy mit abrazol a kép. Ennél a feladatnal jellemzden konvolucios neuralis
hal6zatot alkalmaznak. A példaban a szakmankhoz kevésbé kapcsolddd, de szdmomra izgalmas kérdésre
szeretnénk véalaszt kapni, vajon a kép afonyas muffint vagy csivavat abrazol. 26 muffin és 26 csivava képet
sikeriilt 6sszegyiijteni az internetrdl, melynek 80%-at tanitasra, 20%-at pedig validalasra hasznaltunk. A tanito
adatokkal 88%-0s, a validalas hasznalt képekkel pedig 82%-0s eredményt siker(lt elérni. VVégul a tanitas soran
kialakult modellel 9, a tanitashoz nem hasznalt képet ellenériztiik a modellt, ahol 100%-0s eredményt értink
el. [5] (6. &bra)
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6. bra Csivava vagy muffin modell
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