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Popis rozdilu mezi borovici lesni a smrkem ztepilym na drovni bodovych

mracen individudlnich stroml pomoci matematicko-statistickych metod

Abstrakt

Rychly vyvoj technologie bezpilotnich leteckych prostfedkl  (UAV)
s technologickym pokrokem v oblasti strojového uéeni v kombinaci se zvySujicimi
se pozadavky na monitorovani a sbér dat z lesnich porostd, pfinasi nové postupy
pro zpracovani dat a jejich nasledné uplatnéni pro lesni management.

Tato prace popisuje, zda je mozné klasifikovat druhy, konkrétné borovici lesni
(Pinus sylvestris L.) a smrk ztepily (Picea abies L.), pomoci rozdili v matematicko-
statistickych veli¢inach mezi bodovymi mracny, pofizenymi pomoci technologie LiDAR
na platformé UAV. Na ¢tyrech plochach (dvé pro kazdou dievinu) byl proveden sbér dat
laserovym skenovanim. Z bodovych mracéen byl vytvoren digitalni model terénu (DTM)
a model vysky zapoje (CHM) v prostiedi ArcGIS 10.6. Na tento model byl aplikovan
algoritmus Inverse Watershed Segmentation (IWS), ktery vytvofil horizontalni praméty
korun jednotlivych strom(. Pomoci téchto ploch byla vyselektovdna a nasledné
vyfiznuta bodovad mracna pro jednotlivé stromy. Pro tato data byly v prostfedi R studio
vypocitany konkrétni statistické wveliiny. Statistickd analyza byla provedena
zobecnénym linearnim modelem, ktery byl zpfesnén pomoci krokové regrese,
a nasledné byly porovnany rozdily mezi daty jednotlivych druhlG stroml. Celkova
presnost byla vypocitana pomoci chybové matice s vysledkem udspésnosti klasifikace

95,6 % u borovice lesni a 89,8 % u smrku ztepilého.

Klicova slova: LiDAR, druhova klasifikace, UAV



Describing the difference of scots pine and norwegian spruce
on individual tree point cloud level based on mathematical-statistical

methods

Abstract

The rapid development of Unmanned Aerial Vehicles (UAV) technology
with technological advances in machine learning, combined with the increasing demand
for monitoring and data collection from forest stands, brings new processes for data
processing and their subsequent application to forest management.

This work describes whether it is possible to classify species, namely Pinus
sylvestris and Picea abies, by using differences in mathematical-statistical variables
between point clouds, obtained by using LiDAR technology on the UAV platform. Data
collection by laser scanning was carried out on four areas (two for each tree species).
A Canopy Height Model (CHM) was created from point clouds in the ArcGIS software.
The Inverse Watershed Segmentation (IWS) algorithm was applied to this model
and polygons were created bounding the areas of individual trees. Using these areas,
point clouds for individual trees were selected and then cut out. For this data, specific
statistical quantities were calculated in the R studio software. The statistical analysis was
performed by a generalized linear model, which was refined by step regression and then
the differences between the data of individual tree species were compared. The overall
accuracy was calculated using a confusion matrix with a classification success rate

of 95.6 % for pine and 89.8 % for spruce.

Keywords: LiDAR, species classification, UAV
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1 Uvod

Dualezitym aspektem pfi studiu lesnich ekosystému je diverzita druhl drevin.
Aplikace v oblasti ochrany a udrzitelného hospodareni s lesy, jako je inventarizace les,
monitorovani biologické rozmanitosti, modelovani stanovist volné Zijicich Zivocichu,
fizenirizik a studie zmény klimatu, jsou z velké ¢asti zaloZeny na klasifikaci druh( strom.
VétsSina stavajicich metod pro klasifikaci je omezena prenositelnosti, omezena
na konkrétni druhy, nebo vyZaduje velké mnoZstvi dat pro adaptaci na nové misto,
coz omezuje jejich pouzitelnost a Cini je ndkladové naroénymi (Fassnacht et al., 2016).
Vzhledem k flexibilité ziskavani dat kdykoli a kdekoli se v posledni dobé bezpilotni
letecké prostfedky (UAV) stavaji nezbytnym ndstrojem ziskdvani dat pro podrobnou
charakterizaci zapoju porostl na rozdil od jinych platforem ddlkového prizkumu zemé
(Nevalainen et al., 2017). Vétsina vyzkum pro klasifikaci druh( dfevin vyuziva UAV jako
platformu pro neseni rlznych typ( kamer pro sbér dat v podobé snimk( a nasledného
zpracovani pomoci fotogrammetrie. Technologie LiDAR (Light Detection and Ranging)
se vtéchto pripadech pouzivd jen jako doprovodna, pro vytvareni modeld, nebo
ovérovani dat. Nicméné jak rika (Kuzelka, Slavik, & Surovy, 2020), bodova mracna
ziskana technologii LIDAR nesené na UAV, s hustotou tisic bodl na metr ctverecni
a s dostacujici presnosti, déld z UAV laserového skenovani (ULS) velmi vhodny nastroj
pro detailni mapovani lesniho porostu. LiDAR technologie by tedy mohla byt sama
0 sobé prinosna pro ziskdvani dat i pro sloZitéjsi informace z lesniho prostredi jako je

pravé klasifikace druh.
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2 Cil prace

Cilem této prdce je vyzkouseni jednoho z moznych postupl klasifikace druht
strom( z dat potizenych pomoci technologie LiDAR na platformé UAV, tedy digitalnich
bodovych mracen. Konkrétné se jednd o zjisténi rozdild v matematicko-statistickych
veliéindach  mezi bodovym  mratnem zdvou porostl  borovice lesni
a dvou porostli smrku ztepilého. Pro tento ucel bude nejprve z dat vytvoren digitalni
model terénu (DTM) a model vysky zapoje (CHM) v prostiedi ArcGIS 10.6. Na tento
model bude aplikovdn algoritmus Inverse Watershed Segmentation (IWS)
a vytvoreny horizontalni praméty korun jednotlivych strom(. Pomoci téchto ploch
budou vyselektovdny a ndsledné vyriznuty z bodového mraéna body pro jednotlivé
stromy. Pro tato data budou v prostfedi R studio vypocitdny konkrétni statistické
veli¢iny. Statisticka analyza bude provedena zobecnénym linedrnim modelem, ktery
bude zpresnén pomoci krokové regrese a nasledné budou porovnany rozdily mezi daty

jednotlivych druh( strom.
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3 Literarni resSerse

Zakladem pro bézné operace v lesich je sbér dat, ktery vyZzaduje velkou spotiebu
prace, Casu a stale se zvétsujici ekonomické ndaklady na jejich pofizeni. Mimo to je bézny
sbér dat limitovdan na malé plochy, proto je omezen pocet operaci, které mohou byt
vrozumném case zvladnuty (Goodbody, Coops, & White, 2019). S adoptovanim
lesnickych praktik pro ziskani presnych dat je klicovym pozadavkem rychlost. Specialné
to plati pti rychle se ménicich strukturach porostd z divodu biotickych i nebiotickych
Ciniteld (Iglhaut et al., 2019).

Poskytovani presnych a aktudlnich dat o lesich je nezbytné pro usnadnéni postupl
hospodareni s lesy zaloZzenych na datech a pro formulovani efektivni politiky v oblasti
lesnictvi. Pro kvantitativni analyzu struktury a dynamiky lesa, vyhodnocovani poskozeni
a sledovani regenerace lesa jsou nezbytné detailni informace o charakteristikach
strom(, jako jsou pocty strom(, vysky stromu, vysky korun a primeér v prsni vysce
(Mohan et al., 2017). Ackoli tradi¢ni metody sbéru dat mohou byt pouzity k ziskavani
podrobnych informaci tykajici se téchto charakteristik, mohou se stat neekonomickymi,
¢asové naroénymi a vycerpavajicimi, a proto nejsou idealni pro pravidelny sbér dat
(Tang & Shao, 2015). Vysoké pocatec¢ni naklady inventarizace, sloZitost ziskavani dat
a pretrvavajici nejistota ohledné budouciho stavu lesli v disledku zmény klimatu jsou
hlavnimi motivatory pro zlepSeni a modernizaci zplsobU inventarizace lesl
v celosvétovém méritku. Stejné jako v jinych oblastech hospodareni se zdroji
se poptavka po obsahu a kvalité inventarizace znasobila. Pfirozena sloZitost lesnich
ekosystémU podnécuje argument, Ze rutinni ziskavani dat k aktualizaci inventarizace
je nutné k zachyceni a zaclenéni téchto zmén s cilem zvysit znalosti o dynamice lesq,
zlepsit spravu lest a v kone¢ném dlisledku poskytnout daty podlozena zdlvodnéni pro
politiku v oblasti lesnictvi a Zivotniho prostfedi (Goodbody et al., 2019).

Proto, aby byla vylepSena inventarizace a pro zaclenéni strukturdlnich
charakteristik lest se stdle vice zacinaji pouzivat technologie jako je letecké laserové
skenovani (ALS). Tyto technologické inovace byly vyuZity ke zvySeni hodnoty
inventarizace lesa prostfednictvim zlepSeni Ucéinnosti méreni, predpovidani vyvoje,
efektivnosti ndkladd a zajiSténi stale se zvétsujici rlznorodosti dat. Dale také umoznili

vytvareni modeli vyvoje a mapovych podkladd lesnich porostli. Metody, které nam
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umoznuji ziskat takovato data, Ize oznacit jako vylepSené inventarizace lest (EFI) (White
et al., 2016).

Oproti tradicnim metodam sbéru dat poskytuji EFI nadbytek vyhodnych,
netradi¢nich informaci, jako jsou strukturalni charakteristiky lest, které lze vyuzit
k lepSimu obhospodarovani lesu. Ziskavani udajd ALS se zdmérem generovat EFI se stalo
a inovativniho vyzkumu obhospodarovani lesti. Soubory dat z metod ALS jsou stale vice
pfijimany a vyuZivany v primyslovém obhospodarovani lesli jako metoda pro zvyseni
obsahu inventarizace, jakoz i pfeklenuti mezer mezi strategickou, taktickou, a provozni

urovni (White et al., 2016).

3.1 Dalkovy prizkum zemé

Jak jiz bylo zminéno platformy pro dédlkovy prlizkum zemé, jako jsou UAS, satelity
a letadla s pfislusSnymi senzory (ALS) se stavaji ¢im dal vice pouzivanymi. Stale jsou
rozvijeny pro plnou optimalizaci, mimo jiné i pro managment lesu a jejich relevantnost
v tomto oboru roste. Pro aplikaci na lesnictvi je ovSem casto nutné mit data s velmi
presnym rozliSenim. ProtoZe tradiéni platformy jako satelity nesplfiuji tyto pozadavky
a letecké platformy jsou velmi ndkladné, nejleps$i mozZnosti jsou drony neboli UAV

(Padua et al., 2017).

3.1.1 UAV

Diky flexibilité pouziti se UAV (Cesky drony) stavaji vzrlstajicim technologickym
nastrojem s velkou perspektivou a také se zvysujici se pouZitelnosti. Jejich nedavny vyvoj
spolu s vyvojem technologii jako je uméla inteligence a samoucici se systémy, vytvorili
celou fadu novych moZnosti pro vyuziti v lesnické praxi. Usnadnénim a zlepSenim sbéru
dat v rdmci ¢asové a prostorové presnosti s moznosti vytvoreni upravenych dat presné
podle specifické potfeby, maji potencidl nahradit stavajici metody (Surovy & Kuzelka,

2019).
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UAV byly pGvodné vyvinuty pocatkem minulého stoleti a po 50. letech jejich hlavni
vyuziti spocivalo ve vojenské oblasti prostfednictvim prizkumu nebo sledovani.
V poslednim desetileti UAV rlznych velikosti, tvari a schopnosti ziskaly uplatnéni
i v civilnich oblastech. Jedna se pfedevsim o zemédélstvi, lesnictvi, vyzkum volné Zijicich
Zivocichli, obhospodarovani pldy, sledovani dopravy a mnoho dalsich (Tiberiu Paul
Banu, Gheorghe Florian Borlea, & Constantin Banu, 2016).

Nejcastéjsi klasifikace UAV je provedena dle typu vzletu a pfistani.

- vzlet a pfistani horizontalné, typické pro bezpilotni letadla s pevnymi kfidly
(letadla)

- vzlet a pfristani vertikdlné, typické pro drony s rotacnimi kfidly (vrtulniky,

kvadrokoptéry, hexakoptéry atd.)

Stabilita UAV a pokryta plocha pfi jednom preletu jsou klicové prvky v aplikacich
dalkového prlzkumu. Prvni kategorie UAV ma vyhodu vétsiho pokryti plochy za jeden
let a druhd kategorie mda vyhodu lepsi stability, ktera poskytuje vyssi prostorové
rozliSeni, ale se zmensenou plochou pokryvu (Tiberiu Paul Banu et al., 2016).

Dalsi klasifikace bezpilotnich letounl je zaloZena na jejich napajeni a primo
ovliviuje maximalni dobu letu. V této kategorii lze bezpilotni letouny rozdélit na dva
razné typy: elektrické a spalovaci. UAV s elektrickym napdjenim se doporucuji
pro aplikace dalkového snimani ve srovnani s témi s vnitfnim spalovanim, které nejsou
tak Usporné a maji vyssi vibrace (Tiberiu Paul Banu et al., 2016).

Dale mGzeme rozdélit UAV podle ovladani. Bud' mohou létat autonomné nebo jsou
dalkové ovladané pomoci dalkového ovladani. Autonomni let je naplanovan dfive

a je vhodny pro systematické mapovani (Tiberiu Paul Banu et al., 2016).

3.1.2 Senzory

Senzory, které mohou byt pouzity v DPZ, se rozdéluji na aktivni nebo pasivni.
Aktivni senzory jsou zodpovédné za poskytovani energie potrebné k detekci objekt.
Senzor vystreli paprsek zareni smérem k objektu, ktery je ndsledné odrazen od povrchu
objektu a zpétné detekovdn a mérfen senzorem. Laserové vysSkomeéry, LiDARy

a RADARYy patfi mezi nejpouzivanéjsi aktivni senzory v DPZ. Pokud jde o pasivni senzory,
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ty mohou detekovat ptirozené zareni, které je emitovano nebo odrazeno objekty.
Vétsina téchto senzor( pracuje ve viditelné, infracervené Casti elektromagnetického
spektra. RGB, multispektralni, hyperspektralni a tepelné senzory jsou nékteré priklady
pasivnich senzoru. Zatimco LiDAR senzory mohou pfimo ziskat 3D vlastnosti v podobé
bodovych mracden, pro dosaZzeni stejného vysledku s nékterymi pasivnimi senzory Ize

pouzit fotogrammetrické zpracovani (Guimaraes et al., 2020).

3.1.3 Fotogrammetrie (letecké snimkovani)

Jednou z hlavnich metod, které vyuZivaji pasivni senzory je fotogrammetrie.
Ukolem fotogrammetrie je rekonstrukce tvarti, méfeni objektll a uréovani polohy
objektu na snimcich. Dnes se nejbéZnéji pouzivd automatizovany proces rekonstrukce
3D objektl z dvourozmérnych fotografii. Tato technika se nazyva Structure from motion
(SfM) a vyuziva sekvenci fotografii téhoz objektu z rliznych pozic. Pomoci algoritma jsou
na snimcich automaticky detekovany klicové body a zjejich vzdjemného posunu
na dalSich snimcich vypoditana relativni poloha. Pro vypocet pozic a rekonstrukci objektu
je potreba, aby dany objekt byl staticky a neménny. VSechny vypocitané pozice jsou
pouze relativni, nemaji mérfitko ani orientaci v prostotu. Pro jejich lokalizovani
se standardné pouZzivd metoda vlicovacich bodu, které se umisti do prostoru foceného
objektu tak, aby byly dobfe pozorovatelné na snimcich. Tyto body maji zpravidla uréené
souradnice geodetickymi metodami. Diky tomu je cely systém detekovanych bodu
a pozic kamer transformovan do daného souradnicového systému (Surovy & KuZelka,
2019).

Pro zahdjeni procesu rekonstrukce SfM jsou vSechny snimky zpracovany pomoci
automatického algoritmu detekce a popisu funkci nazvaného SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) (Clemons, 2007). Tento algoritmus je zaloZeny na generovani
klicovych bodU objektlh v digitdlnim obraze a jejich nasledné identifikaci na rlznych
snimcich. Tyto body nasledné mohou byt detekovdny i v pfipadé posunu, rotace,
¢i zmény méritka obrazu. Kazdy takovy bod je pfeveden na vektor popisujici jeho pozici.
Soucasné se vypocitavaji 3D souradnice téchto bodud. Tisice takovychto vektorU
pak reprezentuje cely obraz. Pfi spojovani vice obrazu jsou pak klicové body detekovany

a spojovany do skupinek (clustert). Kazdy klicovy bod na rGznych obrazech si musi byt
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podobny a zdroven zachovdvat svou relativni pozici vici sousednim klicovym bodim
(Surovy & Kuzelka, 2019). DalsSim algoritmem je SURF (Speeded Up Robust Feature).
Tento algoritmus je postaven na stejném principu jako SIFT, jsou zde ale v kazdém kroku
upraveny postupy. Diky tomu je tento algoritmus nékolikanasobné rychlejsi.

(James & Robson, 2012) fikd, Ze ziskavani odpovidajicich dat vétSinou vyzaduje
drahé nastroje a odbornost pfi ziskavani i zpracovani. Nicméné ukazuje, Ze pomoci
béZnych digitdlnich kamer a zdarma dostupného softwaru lze diky fotogrammetrii ziskat
3D modely terénu. Takovéto modely jsou dostacujici pro aplikaci ve velké radé védnich
oboru. Dalsi vyhodou, kterou si pfistupy zaloZzené na kamerach zachovavaji oproti
laserovému skenovani jsou jejich ndklady a nizkd vdha, proto se daji namontovat

na lehké bezpilotni letecké plosiny jako jsou draci a modely vrtulnika.

3.1.4 Letecké laserové skenovani

Airborne Laser Scanning (ALS) je rychld a vysoce presna metoda méreni, ktera
se pouzivd k méreni povrchu zemé pomoci svételnych impulzl a jejich odrazl. Tyto
svételné impulzy jsou vyzafovany z laserového skeneru (LiDAR), ktery je namontovan
na vzdusném dopravnim prostiedku, jako letadla a vrtulniky (Smrecek, 2012).

Velkou vyhodou leteckého laserového skenovéni je schopnost poskytovat data
jak z terénu, tak i z oblasti stromového zapoje. Za hlavni vyuZiti vzdusného laserového
skenovdni Ize povaZovat vytvareni digitdlnich terénnich a povrchovych model(. Letecké
laserové skenovani se pouzivd predevsim pfi geodetickém prizkumu, archeologii,
urbanistickém planovani, fizeni Zivotniho prostfedi a vyzkumu jako lesnictvi, geologie,
geomorfologie a seismologie (Smrecek, 2012).

Zakladem laserového skenovani je méreni vzdalenosti pomoci laserového
skeneru. Ten vystreli svételny paprsek, obvykle vinfracerveném spektru, smérem
k objektu, od néhoz se nasledné odrazi a je zpétné zachycen senzorem. Existuji dva
zakladni typy LiDARu. Prvni z nich je pulzni, ktery velmi presné zméri ¢as mezi vyslanim
paprsku a jeho zachycenim. Vzdalenost je nasledné vypocitdna jako draha, kterou urazi
svétlo za dany casovy Usek. Druhym typem je fazovy, kdy je paprsek svétla vysilan
konstantné. Senzor poté zaznamendva, v jaké fazi byl paprsek zachycen a z tohoto

posunu dale vypocita vzdalenost. Pfi kazdém vyslani paprsku je také zaznamenan
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vertikalni a horizontalni dhel. To umoZnuje presné urceni 3D pozice bodU vici skeneru

(Surovy & Kuzelka, 2019).
3.2 Habitus smrku ztepilého (Picea abies)

Smrk ztepily je rychle rostouci vidyzeleny jehli¢naty strom s rovnym, aZ do vrcholu
koruny pribéznym kmenem, kuZelovitou korunou a Spic¢atym vrcholem, vétvemi
v pravidelnych preslenech, mirné previsajici. Jeho habitus je lehce zdvojovity. Je schopen
dorust vysky 50 az 70 m a priiméru kmene az 2 m a je tak nejvyssim domacim stromem

v Evropé (Musil & Hamernik, 2003).

Obrazek 1 — habitus smrku ztepilého (Picea abies)(Malek & Rohacek, n.d.)

3.3 Habitus borovice lesni (Pinus sylvestris)

Vidyzeleny jehlicnaty strom, je to druh pomérné variabilni, u kterého je moiné
rozlisit nékolik zemépisnych poddruht odlisSnych podle mista plivodu, proto ma i habitus

proménlivy. V mladi vytvari kuzelovitou korunu, ve stafi az desStnikovitou, dosahuje
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vysokého stati (500—1000 let), ma tmavy prfimy kmen a pomérné hustou tmavou korunu,
dorusta vysky 30 m, na optimalnim stanovisti v domoviné az 50 m, kofenovy systém
je mohutné vyvinuty, s dlouhym kllovym korfenem, kmen 100-180 cm tlusty (vycetni
tloustka), letorosty silné, zelenohnédé, lysé, kiira Seda, Sedohnéda nebo tmavohnéds,
zimni pupeny vejcovité nebo cylindricky vejcovité, slabé pryskyri¢naté; jehlice po 2
ve svazku muazou byt az 19 cm dlouhé, tmavozelené, vytrvavaji asi 4 —7 let (Musil &

Hamernik, 2003).

Obrdzek 2 — habitus borovice lesni (Pinus sylvestris)(Malek & Rohacek, n.d.)

3.4 Metody klasifikace dat

Klasifikace je jednou z nejvice pouzivanych analyz pro data z dadlkového prizkumu
zemé. V literature je popsano nékolik metod, které mohou byt rozdéleny podle rdznych
kritérii, napriklad klasifikace podle pixell, subpixell nebo objektl. V pribéhu minulych
desetileti, vzhledem k hrubému rozliseni satelitnich snimk(, byla analyza ve vétsiné

klasifikacnich technik na urovni pixeld. Tyto techniky byly zaloZeny pouze na spektralni
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informaci jednotlivych pixell. Jedna se o Minimum Distance Classifier, Mahalanobis
Distance Classifier, Parallelepiped, Maximum-Likelihood Classifier, Support Vector
Machine, Decision Tree, Random Forest a Artifical Neural Network (Amini, Homayouni,

Safari, & Darvishsefat, 2018).

3.4.1 Random forest

Pro vyuziti modernich datovych soubor( velkych velikosti, potfebujeme nyni
samoucici algoritmy, které dokazou driet tempo s objemem informaci a zaroven
zachovavaji dostateCnou statistickou efektivitu. Nahodné lesy, které vymyslel Breiman
které jsou v soucasnosti k dispozici pro zpracovani takovychto dat. Tento proces
strojového uceni pod dohledem, ovlivnény ranou praci (Amit, Geman, & Wilder, 1997),
(Ho, 1998) a (Dietterich, 2000), funguje podle jednoduchého, ale Ucinného principu
,rozdél a panuj”: tedy rozdélit data na malé vzorky, dale na kazdém malém kousku dat
vytvorit tzv. ,Decision tree” (prediktor), podle kterého bude algoritmus rozdélovat data,
nasledné sloucit (agregovat) tyto prediktory dohromady (Biau & Scornet, 2016).

Prvnim krokem pfi pouziti této metody je naucit algoritmus na malém vzorku dat
podle jakych vstupnich hodnot bude data rozdélovat. Pro pfiblizeni principu
na zjednoduseném prikladu, predpokladejme Ze vzorek dat se skldda ze tfi datovych tfid,

kde kazda z nich md uréeny parametr, soufadnice x, y.
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Obrazek 3 — dataset (https://victorzhou.com/blog/intro-to-random-forests)
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Cilem je, aby rozdéleni dat bylo co nejpresnéjsi, proto je nutné nejprve vypocitat
v jakém Useku rozdéleni provedeme. K tomu slouzi napfiklad GINI index, pomoci kterého
je vypocitana pravdépodobnost nesprdvného zarazeni ndhodné vybraného prvku
v datovém souboru, pokud by byl nahodné oznacen podle rozdéleni tfid v datovém
souboru. Vypocita se jako:

G=i=13Cp(i)*(1-p(i))
kde Cje pocet tfid a p(i) je pravdépodobnost nahodného vybrani prvku z tfidy i. V tomto
prikladé vyslo jako nejlepsi rozdéleni na hodnoté x=2ay=2.

Ndsledné se stanovi, Ze prvni rozhodovaci strom bude testovat zda x > 2. Pokud
nase datova trida testem projde je oznacena zelené. V pfipadé rozhodovaciho stromu
X < 2 nam vyjdou dvé datové tfidy, které je potfeba nasledné znovu rozdélit. To bude
v nasem pripadé stanoveno rozhodovacim stromem y < 2, bude tedy ozna¢ena modre

a proy > 2 oznacena Cervené. Vysledné rozdéleni vidime na obrdazku ¢.2.

Blue Red

Obrézek 4 — Rozhodovaci stromy (https://victorzhou.com/blog/intro-to-random-forests)

Jakmile jsou vSechny prvky z datového vzorku rozdéleny, je vytvoren jiz zminovany
prediktor (Decision tree), neboli jeden strom.

Pro vytvoreni celého nahodného lesa je potfeba tyto prediktory sloucit.
Na to se pouziva technika zvana ,bagging”, znamenad to agregovani vSech vytvorenych

prediktord. Nicméné tyto prediktory maji jen jeden parametr, napf. pocet stromu.
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Ndhodny les ma jesté druhy parametr, ktery fidi kolik funkci je treba vyzkouset
pfi hledani nejlepsiho rozdéleni. V tomto ptikladé byly jenom dva parametry, ale vétsina
datovych souboru bude mit stovky az tisice parametrd. Misto toho, aby se pfi kazdém
vytvoreni prediktoru zkousely vsechny parametry, zkousi se pouze podmnozZina.
Déld se to proto, aby byla vytvorena nahodilost, kterd jednotlivé predikdtory déla

unikatni a sniZuje tak korelaci mezi nimi (Biau & Scornet, 2016).

3.4.2 Neuronova sit (Neural network, Convolutional neural network)

Neuronova sit je fada algoritmu, které rozpoznavaji zakladni vztahy v souboru dat
prostfednictvim procesu, ktery napodobuje zpUsob, jakym pracuje lidsky mozek. Tento
koncept se silné podobd statistickym metodam jako napfiklad regresni analyza,
ale ma koreny v umélé inteligenci. Zakladni jednotkou této sité je Neuron, v zasadé
je to matematicka funkce, ktera shromazduje a tfidi informace podle konkrétni predem
definované architektury. Spojenim vice Neuronl vznika sit, kterd ma nékolik vrstev
vzajemné propojenych uzl{. Hlavnimi vrstvami jsou vstupni pro zadani dat a vystupni,
ktera provadi klasifikaci a uddvd vysledek, mezi nimi jsou tzv. ,hidden” vrstvy.
Neuronova sit mlze mit jakykoliv pocdet vrstev sjakymkoliv poétem neurond.
Tato metoda se pouzivda napfiklad pro financni operace, planovani, analyzy,
v predpovédi pocasi atd. Pro nas je vSak dllezité vyuZiti pro analyzu a identifikaci dat
jako jsou digitalni snimky (https://victorzhou.com/blog/intro-to-cnns-part-1/), (O’Shea
& Nash, 2015).

Pro vytvofeni neuronové sité je potfeba nejprve nakédovat kazdy neuron,
a protoze dnesni snimky maji vysoké rozliseni, bylo by nutné nakddovat pro kaidy
neuron kazdy pixel, coZ je nemozné. Proto se v pfipadé snimkd pouzivd Konvolucni
neuronova sit. V této siti jsou vrstvy zaloZzené na matematické operaci konvoluce,
Ize si to predstavit jako dvourozmérna pole Cisel. Pfi zpracovani snimk( nejsou dulezité
samostatné pixely, ale spiSe jejich souvislost s okolnimi pixely. Tato metoda tedy
sjednocuje a prepocitdva hodnoty nékolika okolnich pixelu dohromady podle daného
filtru, napriklad filtr 3x3 sjednoti a prepocita hodnotu 9 pixelli do jednoho. Tento filtr

se konkrétné nazyvd Sobel operator a pouzivd se pro detekovani hran objektl
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na snimcich (https://victorzhou.com/blog/intro-to-cnns-part-1/), (O’Shea & Nash,
2015).

3.4.3 K-Mean a ISODATA

K-Means clustering je jeden znejpopuldrnéjSich algoritmd z kategorie
unsupervised machine learning. Princip tohoto algoritmu spociva v seskupeni
podobnych datovych bod( a objeveni vzorcd mezi nimi. K dosazeni tohoto cile definuje
pevny pocet (k) shlukd neboli cluster(, které odkazuji na pocet tzv. centroid(l. Tyto body
predstavuji imagindrni, nebo realné umisténi stfedu clusteru. Nasledné je kazdy bod
z datové rady pridélen k nejblizSimu clusteru, priéemz ponechava centroidy co nejmensi.
Timto zpUsobem rozdéli datovy soubor do skupin se stejnymi nebo podobnymi
vlastnostmi (Waseem et al., 2016).

Zatimco v K-Means pfistupu zUstava pocet clusterd (K) stejny po celou dobu
opakovani, i kdyz se pozdéji mlize ukazat, Ze vice nebo méné cluster( by Iépe odpovidalo
datim. Tato nevyhoda muze byt prekondna v algoritmu ISODATA, ktery umoznuje
automatické nastaveni poctu shlukl. Sloucenim podobnych clusterl a rozdélenim
clusteri s velkymi smérodatnymi odchylkami tak vytvari presnéjsi rozdéleni dat

(Waseem et al., 2016).

3.4.4 Metoda podptirnych vektord (support vector machine)

Support vector machine (SVM), neboli Metoda podplrnych vektort, je dalsi
progresivni metoda z oblasti strojového uceni. Lze ji vyuZit predevsim pro klasifikacni
Ulohy, rovnéz ale nachazi uplatnéni v regresnim modelovani a neparametrickych
odhadech hustoty. Modely SVM dokazi minimalizovat vhodné definovanou chybu,
napfiklad Spatnou klasifikaci u klasifikacnich modelQ. Principem je nalezeni pfimky,
kterd rozdéluje (diskriminuje) obé tfidy tak, Ze zachovda maximalni vzdalenost
od experimentalnich dat a tim za obecnych predpokladi minimalizuje riziko Spatné
klasifikace v predikci z novych dat. Model SVM pak mlze mimo jiné slouZit k tomu,

abychom na zdkladé novych hodnot nezavislé proménné uméli odhadnout (véetné
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pravdépodobnosti) do které tridy prislusny objekt spada. Tato metoda muze byt pouZita

i pro robustni regrese nebo jadrové transformace (Andreola, 2009).
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Obrazek 5 - SVM rozdéleni, (Andreola, 2009)

3.4.5 Zobecnény linedrni model

Zobecnény linearni model slouZi ke zkoumani vztahu mezi dvéma a vice
proménnymi. Sklada se z prediktoru (x), neboli veli¢in zndmych realnych hodnot,
a z velicin, které se snazi urcit, tedy vysledku (y). Tyto dvé veliiny predstavuji idealni
vztah, ktery je na realnych datech tézko dosazitelny. Proto se pouziva vztah, ktery v sobé
zahrnuje nahodnou veli¢inu tzv. reziduum (&), reprezentujici odchylku od idedlniho
stavu. Takovyto obecny vztah pak pti po¢tu méreni i mlze vypadat takto:

Vi = + fx; + &
(Pekar & Brabec, 2016)

V publikaci (Kuzelka & Surovy, 2018) piSe, Ze zobecnény linearni model
predstavuje flexibilnéjsi moznost tvorby modelli oproti obecnému linedrnimu modelu,
z dlivodu moZnosti proménné mit nelinedrni vztah k prediktorim. Dale také nemusi mit
normalni rozdéleni, ale mliZe se pouzit rozdéleni naptiklad binomické. Tyto dva faktory
oteviraji dvere daleko SirSimu vyuZiti oproti obecnému modelu. DalSim rozdilem
je pouzitd metoda k hledani reSeni, zatimco u obecného linearniho modelu se pouziva
metoda nejmensich ¢tvercl, u zobecnéného linedrniho modelu je to metoda maximalni

vérohodnosti (maximum likelihood).
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3.4.6 Algoritmus Inverse Watershed Segmentation

Jednim ze skupiny segmentacnich modell zaloZenych na detekovani obrysU
objektu vobraze je algoritmus Inverse Watershed Segmentation (IWS).
Tento algoritmus je jednou z nejvice pouzivanych technik pro segmentaci modelu vysky
zapoje (CHM), protoze je intuitivni brat kazdou konkavni korunu stromu v obraceném
CHM jako misu. Diky detekovani lokalniho maxima a nejblizSich minimalnich hodnot,
dokaze tento algoritmus rozclenit povrch rastru do jednotlivych misek. Na zakladé
tohoto pristupu dokdze IWS segmentovat odlisné stromy s vySkovymi hodnotami
a primeéry korun (Edson & Wing, 2011).

Tato metoda predpoklada, Ze mistni maxima pritomné v CHM jsou vrcholy strom(,
nicméné je nutné dat si pozor pfi aplikovani lokdlniho maxima v komplexnich
strukturach porosti. Nékdy muze dojit napfiklad k identifikovani nékolika lokalnich
maxim vramci jedné koruny kv(li nepravidelnosti a ¢astecné i ndahodnym chybdm
spojenych se vznikem modelu CHM. MozZnym FfeSenim je pouziti vyhlazovacich filtr(,
zde je ale nutnd opatrnost, protoZe silné filtry mohou eliminovat mensi stromy

(Panagiotidis, Abdollahnejad, Surovy, & Chiteculo, 2017).

3.5 Pouziti uvedenych klasifikacnich metod

Ve studii (Nevalainen et al, 2017) zkoumali ucinnost fotogrammetrie
a hyperspektralnich dat ziskanych z UAV pro detekci jednotlivych strom0 a klasifikaci
druht v borealnich lesich. Klasifikace byla provedena nékolika metodami (k-Nearest
Neighbors, Naive Bayes, Decision Trees, Multilayer Perception, Random Forest). Celkova
presnost datového souboru se vsemi funkcemi byla nejvyssi pravé u metody Random
forest a Multilayer Perception. Presnost identifikace jednotlivych strom( se pohybovala
mezi 40 % a 95 % v zdavislosti na charakteristice oblasti. Klasifikace bez normalizace dat
prinesla mirné horsi vysledky ve srovnani s vysledky dosazenymi s normalizovanymi
daty. Bez normalizovanych dat poskytl Random Forest nejlepsi vysledek s celkovou

presnosti 93 %.

Dalsim prikladem muze byt studie (Michez, Piégay, Lisein, Claessens, & Lejeune,

2016). Tato studie navrhuje metodicky ramec pro rozliSeni druht a jejich zdravotniho
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stavu v lesich kolem povodi z ¢asovych fad snimk( ziskanych béhem vegetativniho
obdobi. Pomoci Agisoft Photoscan bylo provedeno fotogrammetrické zpracovani
do digitdlniho modelu povrchu (DSM). Pro uréeni vyskové polohy zde byl také pouzit
digitalni model terénu (DTM) ziskany z leteckého laserového skenovani. Kombinaci
téchto dvou modeld ziskali vyskovy model zapoje (CHM), ktery byl pouzit pro naslednou
segmentaci a klasifikaci. Pro identifikaci, kterd proménna je pro rozliSeni druh(
nebo zdravi strom0 nejrelevantné;jsi, vyuzili algoritmu Random forest. Pro implementaci
tohoto algoritmu byl vyuZit balicek BVSURF v prostfedi R (Allaire, 2011). Pfesnost
klasifikace se liSila podle rozsahu analyzy, coZ naznacuje, Ze celkova presnost
se zlepSovala se zmenSujici se velikosti analyzovanych objektl. Jako nejvhodnéjsi
proménné pro ucel této studie byly identifikovany tzv. Band ratios ze spektralniho
zobrazeni, nasledované proménnymi vztahujici se k vertikalni struktufe lesa. Celkové
vysledky klasifikace ukdazali presnost od 79,5 % do 84,1 % pro rozliSeni druhového
sloZzeni. Pro klasifikaci tykajici se zdravotniho stavu bylo dosazeno nejlepsi
presnosti 90,6 %.

Metoda konvoluénich neuronovych siti byla pouzita napfriklad ve studii (Morales
et al., 2018), pro segmentovani specifického druhu palmy z leteckych snimkd pofizenych
pomoci RGB kamer namontovanych na UAV. Navrhnuta byla sémantickd segmentace
pomoci CNN v programu Deeplab, s architekturou skladajici se ze tfi hlavnich modul(:
enkodér, ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) a dekodér. Zjednoduseny princip této
architektury spociva v aplikovani nékolika rlznych konvoluci pro snizeni velikosti obrazu,
nasledné dalsich konvoluci pro analyzovani rysl, jako jsou hrany nebo tvary obrazu,
v rliznych méfitcich a prevedeni pomoci Sigmoidovy funkce na bindrni obraz. Nakonec
je obraz preveden zpatky na puvodni velikost snimku. Hlavnim rozdilem oproti béznym
architekturam bylo pouziti tzv. Atroznich oddélitelnych konvoluci. Pro porovnani
vysledk( a vykonu této navriené sité s rozdilnym pristupem segmentovani, navrhly dalsi
Ctyfi sité zalozené na sktrukture U-NET. Pro statistickou analyzu chovani jejich sité vici
ostatnim spocitali Ctyfi metriky: pfesnost vici celkovému pozorovani (ACC), presnost
pozorovani mezi sebou (PREC), citlivost (SN) a specifi¢nost (SP). Pfi srovnani pozorovali,
Ze jejich metoda dosahovala nejlepsich vysledkd ve vSech statistickych parametrech.
Dale také méla jejich metoda lepsi vykon v pfedvidani novych vzorklh mimo trénovaci

sadu. Pouzitim Atroznich oddélitelnych konvoluci se také vyrazné snizil pocet vypoctl
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a celkova doba provedeni. Celkova presnost této metody, co se tyce segmentace druhu
palmy, byla 98 % ACC, 96 % PREC, 95 % SN a 96 % SP. Kromé dospélych a oddélenych
jedincl byla tato metoda schopna detekovat také palmy v mladém véku, nebo palmy

Castecné zakryté jinymi druhy vegetace (Morales et al., 2018).

Ve studii (Gini, Passoni, Pinto, & Sona, 2014) zkoumali rozdily klasifikace druht
stromU mezi kontrolovanymi a nekontrolovanymi algoritmy. Sbér dat byl proveden
pomoci UAS a ze snimkl z kamer RGB a NIR byl vytvoren digitalni model povrchu
zkoumané plochy. Poté byly ze snimkU generovany ortofoto mapy a napasovany pomoci
bod( tak, aby odpovidaly modelu povrchu. Tyto vrstvy modelt byly nejprve klasifikovany
pomoci nekontrolovaného algoritmu ISODATA (pozn. kontrolovany algoritmus
znamena, Ze je nejprve vytrénovan na malém vzorku dat). Vysledky této klasifikace
nebyly dostalujici témér pro zZadnou kategorii povrchu, kromé kategorii, které byly
jednoznaéné rozpoznatelné, jako napfiklad betonovy povrch. Kategorie vegetace byly
prehazené a sloucené do sebe. Nicméné jak tato studie uvadi, i takovato klasifikace
muzZe byt uzite€na pro predbéznou analyzu, jako krok pred aplikovanim kontrolovaného
algoritmu. Vysledky byly vyhodnoceny pomoci chybové matice, kterd ukazuje, kolik
pixell z kazdé kategorie bylo sprdvné zarazeno. Celkova presnost této metody

byla 50 %.

Druhou metodou byla zvolena klasifikace pomoci algoritmu Maximum Likelihood,
u kterého bylo nejprve provedeno trénovani na vzorku dat. Do tohoto algoritmu byla
vloZzena data z predchozi klasifikace. Kvalita klasifikace byla vyhodnocena znovu
chybovou matici a porovnana s predchozimi vysledky. Z celkové analyzy vysledku
vypliva, Ze klasifikace druhl vegetace nebyla prfesna. U kategorii, které nespadaji
do vegetace, byla presnost 76 %. Pro druhovou klasifikaci vegetace byla celkova prfesnost
nejvétsi u dvou druhl stromu (Pajasan 76 % a Akat 66 %), nicméné ostatni druhy byly
vétSinou nespravné zarazeny do ostatnich kategorii a tim sniZily celkovou presnost.
Na zavér je zde zminéno, Ze pouZitim komplementarnich dat mohou byt nékteré
nedostatky této metody vylouéeny, napfiklad pouZitim vySkového modelu zdpoje

by se zamezilo $patné klasifikaci vegetace s vySkovymi rozdily (Gini et al., 2014).
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Vyuzitim hierarchické klasifikace obrazu se zabyvali ve studii (Bilgilioglu, Ozturk,
Sariturk, & Seker, 2017). Cilem této studie bylo otestovat proveditelnost pfistupu
k hodnoceni a monitorovani krajiny na bazi UAV pro ucely kvantifikace standardnich
ukazatel(l vegetace rostlinnych spolecenstev v americkém ldahu. Konkrétnimi cili bylo
porovnani méreni na bazi obrazu s pozemnim mérenim z hlediska presnosti a spotfeby
casu. Ke sbéru dat byly vyuZit dva senzory, video kamera a digitalni RGB kamera.
Zpracovani obrazu se sestavalo z operaci ortorektifikace a sestaveni mozaiky snimkd,
ofiznuti mozaiky do 50 x50 m ploch (které byly zaroven méreny na zemi) a nasledné
klasifikace obrazu. Pro klasifikaci obrazu byl pouzit program OBIA (object-based),
ktery je vhodnéjsi pro ucely klasifikace snimkd s vysokym rozliSenim. Obraz byl
segmentovan pomoci segmentace spektralnich rozdilt, ktera vytvari vétsi obrazové
objekty s podobnymi spektralnimi odezvami (velké holé plochy), pfi zachovani malych
objektl uvnitf (kefe). Nasledné bylo pouZito schéma hierarchické klasifikace
(obrazek ¢. 6), kdy byl snimek nejprve klasifikovan do stinovych/nestinovych oblasti,
poté ndsledovalo dalsi oddéleni do skupin struktury vegetace a poté, pokud to bylo

mozné, na Urover druhu.

Level 1 Level 2 Level 3 Level 4

Non
vegetation

Bare ground

Non-Shadow

Shrubs }—-{ Species level l
Grasses H Species Ie'.rel]

Species level

Vegetation

Species level

Obrazek 6 - schéma hierarchickeé klasifikace (Bilgilioglu et al., 2017).
Pristup hierarchické klasifikace ma podle této studie nékolik vyhod. Prvni z nich je,
Ze snadnéji definovatelné tfidy jsou na vrcholu hierarchie. Dalsi vyhodou muze byt

aplikace stejného algoritmu analyzy na snimky rliznych zkoumanych ploch jen zménou
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prahovych hodnot pro tfidy. Tato metoda také umoznuje porovnani vysledkd z riznych
mist a za riznych podminek (Bilgilioglu et al., 2017).

Porovnani pozemniho méreni s daty ziskanych ze snimk{ bylo provedeno uréenim
korelacnich koeficientll a pomoci parového t-testu. Pro posouzeni presnosti obrazové
mozaiky poutzili stratifikovany ndhodny bodovy vzorkovaci pfistup s 600 body pro pét
trid a vytvofili chybovou matici pro uréeni celkové, produkéni a uzivatelské klasifikace
presnosti a statistiky Kappa. Korelace mezi dvéma metodami pro odhad procentualniho
pokryti vedla k hodnotdm r-kvadrat v rozmezi od 0,86 do 0,98. Celkova presnost
klasifikace pro mozaiky obraz( byla 83 az 88 %. Odhadovana spotieba ¢asu byla vyrazné
lepsi pro metodu snimkovani (Bilgilioglu et al., 2017).

(Bilgilioglu et al., 2017) dosli tedy k zavéru, Ze hierarchicky klasifika¢ni pfistup
je vhodny pro aplikovani klasifikace rostlinnych spolecenstev a vysledky jsou pouZitelné
pro rtzné klasifikacni drovné (tj. vegetacni/nevegetacni, na Urovni struktur nebo druht)

a dale mohou byt vyuzity napfiklad pro manazerska rozhodnuti.
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4 Metodika

4.1 Sbér dat pomoci UAV s technologii LiDAR

Pouzité vybaveni
Pro sbér dat byl pouzit bezpilotni systém (UAS) VUX-SYS s dronem RiCOPTER

od spolec¢nosti REIGL (viz obrazek ¢. 7).

s 2 < A

Obrdazek 7 — RiCOPTER od firmy REIGL (foto Ing. Martin Slavik, Ph.D.)

Jednd se o bateriové pohanény octacopter, tedy osm vrtuli, usporadanych
na ¢tyrech ramenech po dvou. Konstrukce ramen a krytu se skldda z karbonovych vldken
pro co nejvétsi odlehceni. Samotny dron (bez baterii) vazi do 11 kg s tim, Ze m{iZe nést
zatéz az 8 kg. Takto se dostdva na celkovou vahu do 25 kg, diky tomu mUzZe operovat
ve vétsiné evropskych zemich v kategorii lehkych regulaci (viz tabulka 1). Podvozek
je antivibracni, coz umoznuje stabilni let. Platforma je mechanicky i elektricky vybavena
pro pripojeni a neseni senzorovych systému.

Pro vétsi bezpecnost ma dvé fidici jednotky. V pfipadé poruchy hlavni fidici

jednotky nastupuje zalozni. Zaroven je v fidici jednotce zabudovany autopilot systém.
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Ten umoznuje létani po predem definované draze, diky tomu mlzeme plné vyuzit délku
letu, kterd je omezenad vydrzi baterii. Také diky tomu mUZeme opakovat lety nad stejnym
Uzemim se stejnou drahou letu, napfiklad pfi sbéru ¢asovych dat. Dalsi vyhoda
autopilota je, Ze dron leti rovné a stabilné (RIEGL Laser Measurement Systems, 2020).

Specifikace a vykon dronu udava nasledujici tabulka ¢. 1.

Tabulka 1 - specifikace dronu RICOPTER, (RIEGL Laser Measurement Systems, 2020)

Rozméry
1920 mmx 1820 mmx 470
PIné rozlozeny mm
SloZeny pro transport 624 mm x 986 mm x 470 mm
Maximalni vaha pfi letu 25kg
Maximalni vaha pfipojenych senzorti Do 6,5 kg
Vaha bez baterii senzorti 11 kg
Maximalni testovana a povolena nadmofrska
vyska (pfi dodrZzeni podminek) AZ do 4000 m.n.m
Maximalni délka letu 30 min
Rychlost letu 6-8 m/sec
Typ vzletu/ pfistani vertikalni

Maximalni povolena rychlost vétru: 8 m/sec
Minimalni teplota vzduchu: -5 °C
Maximalni teplota vzduchu: +40 °C

Na dron byl namontovan laserovy skenovaci systém VUX-SYS, znacky REIGL, s témito
komponenty:

Laserovy skener VUX-1UAV

Inercialni jednotka APX-20 UAV

Kamera Sony Alpha 7R I
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Laserovy skener VUX-1UAV

Obrazek 8- laserovy skener VUX-1UAV, (RIEGL Laser Measurement Systems, 2020)

Na obrazku ¢. 8 vidime kompaktni, odlehéeny laserovy skener s mozZnosti vice
odrazl. Se zornym polem 330° je navrZen tak, aby mohl byt pfipevnén na platformu
jakymkoliv smérem, podle pozadavk( daného letu. Je napdjeny pomoci jednoho kabelu
se spotfebou 60 W. Poskytuje velmi rychlé ziskdvani dat pomoci uzkého infracerveného
paprsku a rychlého, skenovaciho line mechanismu. Tento mechanismus porovnava body
v jedné horizontdlni nebo vertikalni roviné najednou, diky tomu m{Zze urcit hodnoty
v roviné pfilehlych bodl najednou. Data jsou ukldddna na SSD disk s kapacitou 1TB
a/nebo Zivé prenasena do pozemni stanice pomoci integrovaného LAN-TCP/IP pfipojeni

(RIEGL Laser Measurement Systems, 2020).

Frekvence laseru: 50-550 kHz

Dosah laseru:

minimalni dosah: 3 m

Maximalni dosah: az 1000 m. Lisi se v zavislosti na frekvenci laseru (PRR-pulse repetition
rate), podminkach slunec¢niho zareni a vysce skenovaného cile.

Pfesnost: 10 mm

Vaha: okolo 3,75 kg

Rozmeéry: 227 x 209 x 129 mm
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Inercialni jednotka APX-20 UAV

Inercidlni jednotka (IMU/GNSS) zodpovidd za GPS orientaci celého systému.
Pfipojenim pres GPS anténu a pomoci akcelerometr(, gyroskopt a magnetometr( udava
smér, ndklon a rychlost pohybu UAV. UmozZiuje tedy uréit velmi pfesnou GPS pozici
skenovaciho zafizeni v redlném case, coZ je extrémné dulezité pro dodrZeni presné
drahy letu autopilotem a také pro prfesnou orientaci bodovych mracen.

Nezbytnou soucasti vedle systému RIiCOPTER je také pozemni stanice

pro planovani letu a naslednou koordinaci béhem letu.

Pfiprava vybaveni

Aby vterénu vsechno fungovalo, je nutné predem zajistit radnou pfipravu
technického vybaveni. V prvni fadé je to vyzkouseni funkénosti vSech ¢asti samotného
UAV, tedy motor(, vrtuli, zapojeni kabell, kontrola pfipadného vnéjsiho poskozeni,
ddle pak dobiti baterii u UAV, kamery, dadlkového ovladace a pocitace.

Nesmime také zapomenout na kompatibilitu softwaru. Dale bylo potreba
vyzkouset spojeni signdlu mezi UAV a pozemni stanici pro planovani letu. Pro skener bylo
nutné zajistit dostatecnou kapacitu paméti pro ukladani dat.

DuleZité bylo také predbézné naplanovani a nastaveni softwaru pro trasovani letu
UGCS, abychom zajistili co nejefektivnéjsi sbér dat. To znamend, abychom pokryli celé
zajmové Uzemi pfi co nejkratsi dobé letu. Tato trasa se samoziejmé muze zménit podle

samotnych podminek v terénu.

Sbér dat

Sbér dat byl proveden celkem na ¢tyrech plochach, dvé plochy borovice lesni
(Pinus sylvestris) a dvé plochy smrku ztepilého (Picea abies).

Prvni dvé plochy oznaceny jako BO1 a BO2 byly situovany na skolnim pozemku u
obce Doksy, okres Ceska Lipa v Libereckém kraji, v rdmci Katedry hospodaFska Uprava

lesa na CZU viz. obrazek ¢&. 9.
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Obrazek 9 — plocha BO1 a BO2, Liberecky kraj, (www.mapy.cz)

Treti plocha oznacena jako SM1 se nachazela jizné od obce Oplany, v okrese Praha-

vychod ve StredocCeském kraji (obrazek ¢. 10).

Obrazek 10 — plocha SM1, Stfedocesky kraj, (www.mapy.cz)

Ctvrtd plocha SM2 se nachdzela jizné od obce Jevany, v okrese Praha-vychod

ve StredocCeském kraji (obrazek ¢. 11)
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Obrazek 11 — plocha SM2, Stfedocesky kraj, (www.mapy.cz)

Po pfijezdu na misto vidy bylo zkontrolovano, zda podminky, se kterymi
se pocitalo v pred pripravném planovani, vyhovuiji. Bylo ovéreno, zdali je vhodné pocasi
a zda nebyly provedeny zmény na mistech, které by nam znemoZziovaly pouziti letového
planu. Jednalo se hlavné o umisténi pozemni stanice a nouzovych pfistavacich ploch.

Nasledné bylo vyjmuto vybaveni z auta. Na odletovém misté byla roztazena
a upevnéna plachta, aby se zamezilo vifeni prachu a listi, které by nam mohlo ohrozit
bezpecény start. Na plachtu byl rozloZzen samotny dron a peclivé zkontrolovdno upevnéni
vSech ¢asti dronu a veskerého vybaveni. Mezitim byla na zndmy bod ustavena a zapnuta
pozemni RTK GPS stanice pro presnou orientaci. Pro orientaci byl na vSech plochach
zvolen mezindrodni soufadnicovy systém WGS 84/ UTM 33N, protoZe pfi pouZiti
soufadnicového systému pro Ceskou republiku S-JTSK dochazi p¥i vyhodnocovani dat
k problému s uhlovym vyrovnanim. Ddle byla pripravena pozemni stanice. Byl tedy
zapnut notebook se softwarem UGCS na planovani letu a s datalinkem pres anténu byl
pfipojen dron.

Po pripojeni potfebného softwaru pozemni stanice bylo UAV uvedeno
do chodu a pred zahdjenim letu se cekalo na kalibraci inercidlni jednotky.
Poté pilot zahdjil manualni vzlet a ve vzduchu obletél dvakrat osmicku pro dalsi kalibraci.
Ndsledné s dronem vystoupal do poZadované vysky a doletél na pocatecni bod
napldnovaného letu. Od této chvile byl zapnut autopilot, ktery prevzal fizeni dronu.
Ten létal po predem napldnované trajektorii vzoru (zig-zag pattern). Skenovani
probihalo jenom v roviné, tedy operator ho musel vzatackach manualné vypinat.

Po dokoncéeni skenovani byla opét prevzata kontrola fizeni pilotem, ten opét obletél dvé
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osmicky, nasledné pfristal, a jeSté pét minut probihala kalibrace dronu po skenovani.
Veskera data byla stazena z disku dronu a uloZena do pocitace. Poté byl dron vypnut

a slozen zpét pro prevoz.

4.2 Zpracovani bodovych mracen v prostredi ArcGIS 10.6.
pro detekovani jednotlivych stromi a selektovani jejich bodovych

mracen

Prvnim krokem zpracovani bylo ziskand data upravit a vypoditat souradnice
veskerych bodl z bodového mraéna do soutadnicového systému. Uprava dat spocivala
v odstranéni bodu v prostoru, které ndm nereprezentuji Zadny objekt. Tyto upravy byly
provedeny v programu RiPROCESS a nasledné vyexportovany do soubor(i ve formatu
LAS. Celkem nam takto vznikly Ctyri datové soubory, kazdy z jedné zkoumané plochy.

Z tohoto formatu bylo pro nasi klasifikaci potifeba rozdélit bodové mracno
do skupin bodl podle jednotlivych stromt, tak abychom byli schopni tyto body
pro jednotlivé stromy vytiznout. Tato operace byla provedena v prostredi ArcGIS 10.6.
a pridaného ndstroje 3D Sample Tools.

Po nahrani datového souboru bylo dalSim krokem prevést data, presnéji hodnoty
vySek, do rastrového formatu pomoci ndstroje LAS Height Metric As Raster. V tomto
nastroji bylo upresnéno nékolik kritérii: velikost buriky/pixelu rastrového formatu
na 0,05 m, minimalni vyska 3 metr( pro vylouceni bodl nad zemi, které pro nase ucely
nejsou potrebné, a dale minimalni pocet ¢tyf bodl v jedné burce. Naslednym vystupem

je model vysky zapoje (CHM), ktery je zobrazen na obrazk( ¢. 12.
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Obrazek 12 - model vysky zapoje (CHM), vystup LAS Height Metric As Raster, ArcGIS 10.6.

Nasledné bylo potfeba urcit co nejpresnéji vrcholové body kazdého jednotlivého
stromu v CHM. Pro tuto operaci byla vyuZita funkce Canopy Peaks. Tato funkce vyhledala
lokalni maxima, tedy body s nejvétsi souradnici ,z“ podle nastavenych konstant A, B, C
a velikosti okna, pro ktery vyhleda jeden bod. Pro vyhledani vrcholovych bod
pro co nejvice stroml bylo potfeba parametry pro tuto funkci upravovat do doby,
neZz bylo patrné identifikovani vétSiny stromd. V nékterych ptipadech byly vyhledany
body v prostoru, kde viditelné Zadny strom nebyl, takovéto body se nasledné manualni
editaci smazaly v pozdéjsim kroku. Vysledné body vidime na obrazku ¢. 13.

V tomto kroku byly také z CHM vypocitany vysky detekovanych stromi a z nich

spocitana primérna vyska pro jednotlivé plochy.
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Obrazek 13 —identifikované vrcholové body, vystup Canopy Peaks, ArcGIS 10.6.

Dalsim krokem pro identifikovani jednotlivych strom( bylo pouziti filtru (funkce
Focal Statistics) pro vyrovnani hodnot na kruhovych plochach kolem vrcholovych bodu.
Tento filtr vypocital vystupni hodnoty bunék v dané oblasti (kruhu) pomoci funkce
hodnot vSech vstupnich bunék. Pro to, abychom eliminovali zdvojena lokdlni maxima
a zlepsili tak nasledné vytvareni polygonl, byla tato statistickd funkce zvolena
jako maximalni. DalSim vstupnim parametrem, ktery bylo potfeba nastavit, byla velikost
poloméru kruhu. Tento parametr rovnéZz ovlivnil nasledné vytvareni polygond.
V nékterych pripadech bylo zahrnuto do jedné plochy vice strom(, nebo byl jeden strom
rozdélen do vice ploch. Proto bylo potfeba vyzkouSet vice hodnot poloméru.
| kdyZz se veSkeré chyby nepodafilo Uplné vyloudit, zvolena byla takovd hodnota,

u niz byla viditelné nejmensi chybovost. Pro kaZzdou plochu byla hodnota poloméru jina

z dlivodu rozdilnosti porostnich ploch. Vysledny vystup vidime na obrazku ¢. 14.
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Obrazek 14 — vysledek poutiti filtru Focal Statistics, ArcGIS 10.6.

Pro dosaZzeni uUplné segmentace stroml a jejich korun byl nasledné vyuzit
algoritmus Inverse Watershed Segmentation pomoci funkce Tree Crown Extend. Tento
algoritmus na zdkladé hodnot bunék vyhledal linie, které ohranicuji koruny stromd,
a vytvoril tak polygony kolem vrcholovych bodu. Jak jiz bylo zminéno, tato funkce
je znacné ovlivnéna strukturou porostu a predchozimi kroky, a proto vysledné polygony

ne vidy odpovidaji redlnym korundm, jak mizeme vidét na obrdzku ¢. 15.

42



205t% ol
RS
29 %%

2

5
©

ar
IR
°aﬁqvﬁ

08 0%
_.;Qv

Obrazek 15 — vystup funkce Tree Crown Extend, ArcGIS 10.6.

Pro nasledné zpracovani byly tyto vystupy jesté ru¢né upraveny. Pomoci editace
doslo k odmazani nékterych polygona, napftiklad pokud byly uvnitf jiného polygonu.

Poslednim krokem bylo takto ohranic¢ené segmenty vyfiznout z bodového mracna.
Pro takovou operaci bylo potfeba identifikovat hranice kazdého polygonu
a kazdy z nich musel byt ¢iselné oznacen. To bylo provedeno editaci tabulky, kdy byl
pridan sloupec s Cisly oznacujici poradi polygonu. Funkci Polygons to lines byly
prevedeny polygony na linie. Linie byly nasledné prevedeny funkci Vertices to points
na body. Vtomto kroku bylo potfeba zkontrolovat, zda se ndm dCiselné oznaceni
polygont, které jsme predtim editovali, pfepsalo do tabulky u bodi. Vysledné body
reprezentujici polygony is vyslednou tabulkou vidime na obrazku €. 16. V tabulce vidime
oznaceni bodl podle reprezentujiciho polygonu i s vypocitanymi soufadnicemi (x, y).
Tato tabulka byla nasledné vyexportovana do textového souboru. Vyfiznuti bodl poté

probéhlo na zakladé polygonu v prostredi R studio.
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Obrazek 16 — vysledné body ohranicujici oblast pro selektovani bodovych mracen, ArcGIS 10.6.

4.3 Zpracovani selektovanych bodovych mracen v prostredi R studio

a odvozeni jednotlivych metrik

Vyfiznutim bodd, které predstavuji jednotlivé stromy, jsme ziskali data ve formé
textovych soubort, usporadané podle jednotlivych ploch do samostatnych slozek. Kazdy
textovy soubor obsahuje informace o bodech tvofici pravé jeden strom. Zde bylo nutné
nékteré textové soubory vyloucit pro nedostatek bodl, protoZe by pfi nasledném
zpracovani dochazelo k chybam pfi vypoctech. Tento nedostatek bodl je zplsoben
nékolika divody: chybovosti zpracovani v prostiedi ArcGIS 10.6. v pfedchozich krocich,
nedostatecnym poctem bodu pro reprezentaci celého stromu, chybnym uréenim stromu
(napf. u terénni nerovnosti, kterou software urcil jako strom). Proto byly soubory
s mensi velikosti nez 5 kb vyrazeny z naslednych vypocta.

Ndsledné zpracovani a vypocitani statistickych veli¢in bylo provedeno v prostredi
R studio. Pro spravné fungovani vsech prikazl, bylo nutné instalovani balicku tzv. library.
Doinstalovany byly Tidyverse, Rlas, Plyr a writexl. Prvnim krokem bylo vytvoreni skriptu,
ktery nahral textové soubory ze slozky, tedy nastaveni pristupové cesty pomoci prikazu:
setwd("C:/Users/cimrt/Desktop/stromy/bol")

DalSim krokem bylo vytvoreni tabulky pro vypocitani metrik. Abychom vytvofili

tabulku, kterda bude mit odpovidajici pocet radkl, bylo nejprve potreba definovat,
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pro kolik stromU na dané ploSe mame data, tedy textové soubory. Pocet textovych
souboru byl definovan prikazem num_files a nasledna tabulka vytvorena pomoci prikazu
df:
num_files <- length(list.files("C:/Users/cimrt/Desktop/stromy/bo1"))
df <- setNames(data.frame(matrix(0,num_files,1)),"mean"
Po vytvoreni tabulky "df"” s po¢tem radkd odpovidajici poctu textovych soubort
a jednim sloupcem bylo potreba vytvofit prikaz tak, aby nam vypocital a do této tabulky
zapsal ndmi zvolené metriky pro kaZzdy strom. Pro tuto operaci jsme zvolili funkci
for loop. Jedna se prakticky o smycku, ktera nahraje prvni strom, vypocita dané veli¢iny,
zapiSe do tabulky a ndsledné nahraje druhy strom. Takovato operace je provedena
pro vsechny stromy v dané slozce. Timto zplsobem dostaneme tabulku s vypocitanymi
veli¢cinami v jednotlivych radcich pro kazdy strom. Zjednoduseny ptikaz pro tuto funkci
vypada takto:
for (tree in 1 : num_files) {
filename <- paste ("tree (",as.character(tree), ").txt", sep = "")
T <- read.table(filename, header = TRUE, dec =".", sep =",")
names(T)

}

Zjednoduseny je proto, ze do takovéhoto prikazu bylo potfeba jesté vepsat prave
ty metriky, které jsme si zvolili a chceme spocitat. JelikoZz nase data s body méla absolutni
vysky, bylo nutné prepocitat tyto vysSky na normalizované a dale pocitat s nimi. Tento
vypocet byl prvni ¢asti kddu, ktery byl vloZzen do jiz zminovaného for loopu:

TSh <- TSZ - min(TSZ)
TShn <- (TSh/max(TSh))*100

Nasledné byly skriptem definovany tyto statistické veli¢iny:
Aritmeticky primér: ktery vezme sumu vsech hodnot a vydéli ji celkovym poétem

hodnot (Lep$ & Smilauer, 2016).

X1+ X14+Xn

Obecny vzorec: X = Skript: dfSmean <- mean(TShn)
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Kvadraticky pramér: predstavuje druhou odmocninu aritmetického priméru druhych
mocnin danych hodnot. Umocnéni hodnot mda za nasledek vétsi vahu hodnot
vzdalenéjsich od nuly. Dale je také vidy nezaporny a vétsi nebo roven aritmetickému

pridméru (Lep$ & Smilauer, 2016).

2 2 2
Obecny vzorec: K = /w Skript: dfSkvad <- sqrt(mean(TShn”"2))

Kubicky primér: predstavuje tfeti odmocninu aritmetického priméru tretich mocnin

danych hodnot. M4 stejné vlastnosti jako Kvadraticky primér (Lep$ & Smilauer, 2016).

3 3 3
Obecny vzorec: K = 3/@ Skript: dfSkub <- sqrt(mean(TShn”3))

Priimérna absolutni odchylka: jedna se o primér z absolutnich odchylek od centralniho
bodu. Centralnim bodem muZe byt primér, nebo median, nebo jakykoliv nahodny bod
souvisejici s danou sadou dat. Vypocita se sou¢tem hodnot rozdili mezi body od stredni
hodnoty a vydé&lenim celkovym poc¢tem bodd (Lep$ & Smilauer, 2016).

1
?=1|xi_m(X)|

Obecny vzorec: d = % Skript: dfSpd <- mean(abs(TShn - mean(TShn)))

Smérodatnd odchylka: jednd se odmocninu z rozptylu nahodné veliciny. Vypovida
o tom, nakolik se od sebe navzajem lisi jednotlivé pripady v souboru zkoumanych
hodnot. Pokud je mal3, jsou si prvky souboru navzajem podobné a naopak. Nejéastéji

se pouziva jako mira statistické variability (Lep$ & Smilauer, 2016).

Obecny vzorec: 0 = \/E((X —E (X))?) (X-veli¢ina; E(X) jeji stfedni hodnota)
Skript: dfSsd <- sd(rnorm(TShn))

Rozptyl: jedna se o charakteristiku variability rozdéleni pravdépodobnosti nahodné
veliiny, ktera vyjadfuje variabilitu rozdéleni souboru ndhodnych hodnot jeji stfedni
hodnoty. Je to tedy priimér druhych mocnin odchylek od aritmetického priméru (Leps

& Smilauer, 2016).

Obecny vzorec: Var(X) = % N .(x; — x)? Skript: dfSvar <- var(rnorm(TShn))
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Koeficient Sikmosti: jedna se o charakteristiku rozdéleni nahodné veliciny,
ktera popisuje jeho nesymetrii. Pokud je jeji hodnota nulova, znadi to rovhomérné
rozdéleni na obé strany od stfedni hodnoty, tedy normalni rozdéleni. V pripadé kladné
hodnoty jsou vpravo od priméru odlehlejsi hodnoty nezli vlevo (rozdéleni ma tzv. pravy
ocas) a vétsina hodnot se nachazi blizko vlevo od priiméru. U zaporné Sikmosti je tomu
naopak (Lep$ & Smilauer, 2016).

E(X-E(X))*

war X)3/2 (E(X) — stfedni hodnota; var X — rozptyl)

Obecny vzorec: y =

Skript: dfSks <- psych::skew(TShn)

Kvantil: déli sefazeny soubor hodnot na nékolik zhruba stejné velkych ¢asti. Je to tedy
Cislo, které udava miru polohy rozdéleni pravdépodobnosti ndhodné veliciny. Do této
skupiny spada napfiklad median, tercil, kvartil, percentil (Lep$ & Smilauer, 2016).

Skript: dfSquant5 <- quantile(TShn,0.05)

Kvartil: jedna se o typ kvantilu. Jsou to tfi body, které rozdéluji data do ¢tyr stejnych
skupin, z nich kazda predstavuje ¢tvrtinu vzorku dat. Prvni kvartil se tedy rovna 25 % dat
sefazenych postupné (oddéli nejmensich 25 % dat od nejvétsich 75 %) (Lep$ & Smilauer,
2016).

Skript: dfSquart1 <- diff(quantile(TShn, c(0, 0.25)))

Posledni sloupec v tabulce identifikoval oznaceni druhu dfeviny, abychom
nasledné mohli porovndvat vypocitané metriky mezi sebou. Pro jednoduchost byla
oznacena borovice ¢islem 0 a smrk ¢islem 1. To bylo provedeno skriptem: dfSdruh <- 1.

Kompletni skript for loopu byl poté spustén pro kazdou plochu zvlast, vystupem
tedy byly Ctyfi tabulky obsahujici vypocitané metriky pro kazdy jednotlivy strom.
Tyto tabulky byly vyexportovany do formdtu csv  pomoci  skriptu
write.csv(df, "pristupovd cesta",row.names = FALSE) a nésledné spojeny do jednoho

kompletniho datasetu "Komplet.csv".
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4.4 Urceni rozdili mezi dvéma druhy lesnich dfevin na zakladé
jednotlivych metrik vybranych pomoci metody zobecnéného

linearniho modelu

ProtoZe se v naSem pripadé jedna o porovnani pouze dvou druh( drevin, byl pro
analyzu dat zvolen zobecnény linedarni model, ktery byl vypocitan opét v prostredi
R studio. Pro tento vypocet byl do softwaru nahran kompletni dataset:
(data <- read.table ("Komplet.csv", header = TRUE, sep = ";"). Odvozeni zobecnéného
linearniho modelu bylo definovdno pomoci skriptu: full. model <- gim(druh ~ ., data =
data, family = binomial), kdy vSechny metriky byly vazdny na druh dfeviny a bylo pouZito
binomické rozdéleni, na zakladé dvou druht drevin. Poté bylo potfeba vypocitany model
zobrazit pomoci: summary(full. model). Nasledné pro zpresnéni zobecnéného linedrniho
modelu byla pouZita krokova regrese. Ta provedla vypocet linedrni regrese
a vyhodnotila, ktera metrika neni signifikantni, a ta byla z vypoctu odstranéna. Tento
proces se nékolikrat opakoval do doby, nez se linedrni model prestal zpresnovat. Cilem
bylo nalezeni metrik, které jsou nejvyznamnéjsi z hlediska rozdilii mezi dfevinami. Tento
krok byl definovan skriptem: step <- step(full. model, direction = "both"). Krokova
regrese byla definovdna tak, aby probéhla obéma sméry pro vétsi presnost. Nasledné
opét pro zobrazeni: summary(step).

Poslednim krokem bylo vytvoreni krabicovych grafll z vypoclitanych metrik
pro lepsi pfehlednost a srovndni rozdild mezi dfevinami. Priklad skriptu:
boxplot(mean ~ druh, data = data, main = "Aritmeticky prumer", ylab = "hodnota

metriky", xlab = "drevina", outline = FALSE )

4.5 Kompletni skript v prostredi R studio

#nastaveni pristupové sloZky
setwd("C:/Users/cimrt/Desktop/stromy/bo1")
#smazdni mezipaméti

rm(list = Is())
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#definovadni poctu soubort

num_files <- length(list.files("C:/Users/cimrt/Desktop/stromy/bo1"))
#zaloZeni tabulky

df <- setNames(data.frame(matrix(0,num_files,1)),"mean"
#smycka for loop s normalizovdnim vysky a se statistickymi metrikami

for (tree in 1 : num_files) {
filename <- paste ("tree (",as.character(tree), ").txt", sep ="")
T <- read.table(filename, header = TRUE, dec = ".", sep =",")
names(T)
TSh <- TSZ - min(TSZ)
TShn <- (TSh/max(TSh))*100
dfSmean(tree] <- mean(TShn)
dfSkvad[tree] <- sqrt(mean(TShn*2))
dfSkub[tree] <- sqrt(mean(TShn”3))
dfSpd[tree] <- mean(abs(TShn - mean(TShn)))
dfSsd[tree] <- sd(rnorm(TShn))
dfSvar[tree] <- var(rnorm(TShn))
dfSks[tree] <- psych::skew(TShn)
dfSquant5[tree] <- quantile(TShn,0.05)
dfSquant10[tree] <- quantile(TShn,0.10)
dfSquant15[tree] <- quantile(TShn,0.15)
dfSquant20[tree] <- quantile(TShn,0.20)
dfSquant25[tree] <- quantile(TShn,0.25)
dfSquant30[tree] <- quantile(TShn,0.30)
dfSquant35[tree] <- quantile(TShn,0.35)
dfSquant40[tree] <- quantile(TShn,0.40)
dfSquant45[tree] <- quantile(TShn,0.45)
dfSquant50[tree] <- quantile(TShn,0.50)
dfSquant55[tree] <- quantile(TShn,0.55)
dfSquant60[tree] <- quantile(TShn,0.60)
dfSquant65[tree] <- quantile(TShn,0.65)
dfSquant70[tree] <- quantile(TShn,0.70)
dfSquant75[tree] <- quantile(TShn,0.75)
dfSquant80[tree] <- quantile(TShn,0.80)
dfSquant85[tree] <- quantile(TShn,0.85)
dfSquant90[tree] <- quantile(TShn,0.90)
dfSquant95[tree] <- quantile(TShn,0.95)
dfSdruh|tree] <- 0

}

#nacteni kompletni tabulky

data <- read.table ("Komplet.csv", header = TRUE, sep = ";")
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#zobecnény linerani model a zobrazeni

full.model <- gim(druh ~ ., data = data, family = binomial)
summary/(full.model)

#krokovda regrese a zobrazeni

step <- step(full. model, direction = "both")
summary(step)
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5 Vysledky

5.1 Detekovani a dovozeni vysSek jednotlivych stroml v prostiedi

ArcGIS 10.6.

Detekovanim jednotlivych strom( z bodového mracéna pomoci vySe popsané
metody v prostredi ArcGIS 10.6. bylo vyfezano 2 947 jednotlivych strom( na ctyrech
plochdch dohromady (tabulka ¢. 2). Na prvni ploSe borovice lesni oznacené jako BO1
bylo detekovdno 729 stromd, na druhé BO2 bylo detekovano 1 016 strom(. Na prvni
plose smrku ztepilého oznacené jako SM1 bylo detekovdno 776 stromU a na druhé plose
SM2 425 strom(. Ndsledné byly z kazdé plochy vyrazeny chybné detekované stromy,
u kterych byl nedostatecny pocet bodd. U BO1 to bylo 66, u BO2 114, u SM1 61 a u SM2
28 chybné detekovanych stromu. Pocty stromuU vstupujicich do matematicko-statistické
analyzy jsou 663 stromU pro BO1, 902 stromG pro BO2, 715 stromu pro SM1
a 397 strom0 pro SM2. Celkovy pocet je tedy 2 677 stromd, pro které budou vypocitany
dané metriky. Realny pocet stromU neni znam, z tohoto divodu nelze urcit procentuaini

Uspésnost detekovani.

Tabulka 2 - pocty detekovanych stromi

Pocet Pocet Pocet strom(
Plocha | detekovanych | vyfazenych | vstupujicich
stromf stromf do analyzy
BO1 729 66 663
BO2 1016 114 902
SM1 776 61 715
SM2 425 28 397
Celkem 2946 269 2677

Z odvozenych vysek strom( z CHM a nasledného vypoctu byly ziskdny primérné
vysky pro jednotlivé plochy. Nejmensi primérna vyska 22,58 m byla na prvni plose BO1,
nasledné 23,28 m na plose BO2, dale 32,71 m na ploSe SM1 a 37,24 m na ploSe SM2.

Pramérné vysky pro jednotlivé plochy s jejich variabilitou mizZeme vidét v tabulce €. 3.
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Tabulka 3 — odvozené primérné vysky s variabilitou

Primérna Smérodatna
Plocha | Primérna vyska absolutni Rozptyl
odchylka

odchylka
BO1 22,58 2,1488 0,9977 0,9924
BO2 23,28 1,6724 0,9811 0,9893
SM1 32,71 1,8352 0,975 0,956
SM2 37,24 2,0272 0,996 1,0689

5.2 Vybrané metriky pomoci zobecnéného linearniho modelu pro urceni

rozdilti mezi borovici lesni a smrkem ztepilym

Prvotni vysledky zobecnéného linedrniho modelu mlizeme vidét v tabulce €. 4.

Tabulka 4 — vysledky zobecnéného linearniho modelu

Estimate |Std. Error |zvalue |Pr(>|z])
(Intercept) | 75.559951 |20.107596 | 3.758 0.000171
mean 4973319 |0.639612 |7.776 7.51e-15
kvad -10.401366 | 1.253579 |-8.297 < 2e-16
kub 0.311989 |0.052325 |5.962 2.48e-09
pd 1.856456 |0.307260 |6.042 1.52e-09
sd -17.452105 | 14.407232 | -1.211 0.225764
var -7.709926 |4.481854 |-1.720 0.085386
ks -13.384814 | 2.940729 |-4.552 5.33e-06
quant5 -0.025894 |0.044834 |-0.578 0.563566
quantl0 -0.035811 |0.029557 |-1.212 0.225669
quantl5 |0.020979 |0.022982 |0.913 0.361336
quant20 |0.043777 |0.015943 |2.746 0.006037
quant25 |0.048431 |0.014527 |3.334 0.000857
quant30 |0.042431 |0.013809 |3.073 0.002121
quant35 0.020053 |0.014417 |1.391 0.164256
quant40 |0.012480 |0.017600 |0.709 0.478276
quant45 -0.011111 |0.022231 |-0.500 0.617228
quant50 |-0.011432 |0.031803 |-0.359 0.719247
quant55 |-0.068015 |0.030295 |-2.245 0.024761
quant60 |0.171461 |0.096954 |1.768 0.076981
quant65 0.121338 |0.147835 |0.821 0.411781
quant70 |-0.009538 |0.160081 |-0.060 0.952491
quant75 -0.249253 |0.175785 |-1.418 0.156207
quant80 |0.382491 |0.183685 |2.082 0.037313
quant85 |-0.006016 |0.181409 |-0.033 0.973543
quant90 |0.100253 |0.159685 |0.628 0.530126
quant95 |0.712685 |0.139080 |5.124 2.99e-07
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V prvnim sloupci "Estimate" vidime odhadovanou hodnotu, kterou dana metrika
nabyva. Druhy sloupec "Std. Error" udava standardni chybu predchozi odhadované
hodnoty. Nasledné "value" vyjadfuje hodnotu testovaci statistiky. Nejdulezitéjsi udaj
vyjadfuje posledni sloupec "Pr (>|z|)", ktery nam fika, jaka je pravdépodobnost chyby
prvniho druhu. Se zmensovanim této chyby roste vyznamnost dané metriky pro uréeni
rozdilu mezi druhy. Proto, aby byla metrika povazovdna za signifikantni, musi byt
tato hodnota alespon 0,05.

Zde bychom mohli analyzovat dané signifikantni metriky, nicméné jak bylo dfive
popsano, bylo provedeno zptesnéni zobecnéného linedrniho modelu pomoci krokové

regrese. Celkové v tomto modelu probéhl vypocet desetkrat a vysledné optimalni feseni

modelu mizeme vidét v tabulce ¢. 5.

Tabulka 5 — vysledky zobecnéného linearniho modelu s krokovou regresi

Estimate |Std. Error |zvalue |Pr(>|z])
(Intercept) 82.495233 |18.432431(4.476 7.62e-06
Aritmeticky primér 4918346 |0.518602 |9.484 <2e-16
Kvadraticky pramér -10.557600 | 1.194271 |-8.840 <2e-16
Kubicky pramér 0.328257 |0.048232 |6.806 1.00e-11
Absolutni odchylka 1.763843 |0.272984 |6.461 1.04e-10
Smérodatna odchylka |[-20.276919 | 13.592966 | -1.492 0.135772
Rozptyl -8.365843 |4.487973 |-1.864 0.062314
Koeficient Sikmosti -14.040478 | 2.695116 |-5.210 1.89e-07
Kvantill0 -0.034523 |0.022177 |-1.557 0.119543
Kvantil 20 0.043957 |0.013113 |3.352 0.000801
Kvantil 25 0.043486 |0.009523 |4.566 4.97e-06
Kvantil 30 0.038713 |0.008153 |(4.748 2.05e-06
Kvantil 35 0.021027 |0.010084 |2.085 0.037054
Kvantil 55 -0.081297 |0.022907 |-3.549 0.000387
Kvantil 60 0.254377 |0.063855 |3.984 6.79e-05
Kvantil 75 -0.185219 |0.123555 |-1.499 0.133854
Kvantil 80 0.404740 |0.130346 |3.105 0.001902
Kvantil 95 0.785440 |0.097018 |8.096 5.69e-16

Jak

muZeme vidét, bylo stanoveno 17 signifikantnich metrik z pdvodniho
poctu 26 metrik. Ztoho je 11 s hodnotou p <0,001. Jsou to v prvni fadé priméry
(Aritmeticky, Kvadraticky a Kubicky), dale Pridmérnd odchylka, Koeficient Sikmosti
a Kvantily (20, 25, 30, 55, 60 a 95). Nasleduje Kvantil80 s hodnotou p <0,01 a Kvantil35

s hodnotou p <0,05. Zbylé ¢tyfi metriky (Smérodatna odchylka, Rozptyl, Kvantil10
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a Kvantil 75) maji hodnotu p >0,05, nicméné byly zahrnuty do vypoctu, protoZe nesnizuji
presnost vysledného feseni.
Zhodnoceni celkové presnosti bylo provedeno pomoci chybové matice v prostredi

R studio. Vysledné hodnoty pro klasifikaci druh( jsou zobrazeny v tabulce €. 6.

Tabulka 6 — vysledky klasifikace

Y . Celkovy Spravné Chybné Uspésnost v
Drevina Y Y M
pocet uréeno uréeno %
BO 1565 1496 69 95,59
SM 1112 999 113 89,84
Celkem 2677 2495 182 92,71

Pro drevinu BO z celkového poctu 1565 stromuU bylo uréeno spravné 1496 stromu
a chybné 69 strom0. Uspé&snost klasifikace pro tuto dievinu je 95,59 %. U dfeviny SM
s celkovym poctem 1112 stroml bylo spravné zarazeno 999 stroml a chybné
113 stromu, s uspésnosti klasifikace 89,84 %. Celkova UspésSnost této metody
pro klasifikaci dfevin byla tedy 92,71 %.

Grafické rozdéleni uspésnosti klasifikace mizeme vidét na Histogramu predikci
(graf €. 1). Pozadovanymi vysledky je predikce blizko hodnoté 0 nebo 1, tim indikuji prvni
nebo druhou drevinu. Pokud je hodnota predikce mezi témito hodnotami, udava
to, na kolik procent se predikce pfiklani k jedné, nebo druhé dreviné. V nasem pripadé
toto grafické rozdéleni predikci odpovida vypocitané presnosti klasifikace, kdy vétsina
predikci se nachazi pravé na hodnoté 1 respektive 0 a smérem ke stfedu hodnota

vyznamné klesa.
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Graf 1 — Histogram rozdéleni predikci, prostredi R studio

5.3 Rozdily hodnot jednotlivych metrik mezi smrkem ztepilym

a borovici lesni

Prvni metrikou byl Aritmeticky primér, jejiz rozdil mezi dfevinami mizZeme vidét
na prvnim krabicovém grafu (graf ¢. 2), ktery ukazuje vétsi hodnotu pro smrk ztepily,
tzn. Ze u tohoto druhu bylo v priméru naméreno vice bod(. Podobné rozdily mizeme
vidét u nasledujicich dvou grafi pro Kvadraticky a Kubicky primér, jelikoz se jednd
o metriky pocitané z Aritmetického praméru. S rostouci vahou pro vzdalenéjsi body
se od Aritmetického priiméru umérné zmensuje rozdil mezi hodnotami. U Kvadratického
praméru se rozdil hodnot mezi drevinami mirné zmensil a tento trend pokracuje
u Kubického primeéru, kdy je rozdil jesté mensi.

Dalsi pocitanou metrikou byla Primérnd absolutni odchylka, kterd udava vétsi
hodnotu pro borovici lesni, u této dreviny tedy bylo vice bod( vzdaleno od priméru.

Ndsleduje Smérodatnd odchylka a Rozptyl, hodnoty u téchto metrik nevykazuji témér
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zadné rozdily. Na grafu mGzZeme pozorovat, Zze medidn je u obou metrik pro obé dreviny
stejny. Znamena to tedy, Ze body obou druh( dfevin byly rozptyleny stejné.

Nasledujici metrikou byl Koeficient Sikmosti, ktery vySel v obou pfipadech zaporny,
tzn. vétsina hodnot se nachazi vpravo od prliméru. Pro druh borovice bylo rozdéleni blize
normalnimu rozdéleni, u smrku bylo vice levostranné asymetrické.

Poslednimi metrikami bylo rozdéleni vysek kvantill po 5 %. U tohoto rozdéleni

vvs

ve vsech jeho ¢astech vysla vyssi hodnota bodd pro smrk. U prvniho kvantilu (Kvantil5)
je medidn u obou dfevin témér na stejné hodnoté. V nasledujicich sekcich ale zacina
vyznamné prevySovat u smrku. Zaroven od Kvantil10 po Kvantil35 je u borovice hodnota
metriky blizkd nule, tudiZ je zde jen maly pocet bodl. Hodnota metriky se u borovice
zacind zvySovat od Kvantil40 a postupné roste az po posledni Kvantil95, nicméné je zde
vzdy néjaky rozdil mezi druhy, s tim Ze u smrku je vzdy vice bod(, coZ souhlasi s vysledky

metrik pro prameéry.
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hodnota metriky

Graf 2 — Krabicové grafy pro vybrané metriky v prostfedi R studio
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6 Diskuse

Ziskavani dat z bodovych mraéen za pomoci technologie UAV pro lesnické ucely
v poslednich letech vyrazné pokrocilo. Dalo by se fict, Ze vtomto sektoru prekonalo
dosavadni zpUsoby sbéru dat, jak casové, tak i po ekonomické strance. Diskutabilni mGze
byt presnost, zalezZi pro jaké ucely a jaké veli¢éiny mérime. Nicméné tyto nové metody
se zatim do Siroké praxe moc nedostavaji. Z mého pohledu to muizZe byt zplUsobeno
konzervativnim pfistupem vtomto odvétvi, zmifiovanou presnosti, ale zejména
potiebou odborného pristupu pfi zpracovani datovych vystupu. DalSim faktorem muzou
byt velké vstupni naklady pro technologii LIDAR. Co se tyka fotogrammetrie, bylo
provedeno nékolik studii, napr. (Koh & Wich, 2012), kdy i s drony vybavenymi kamerami
pro spotrebitele byli schopni ziskat data pro méreni korun stromd, odhad poctu stroma
a vysky stromd. Vyrazné tak snizili naklady a urychlili vykon prace ve srovnani
s tradi¢nimi metodami.

Stidle je ale potfeba hledat, zjednoduSovat a automatizovat nové postupy
zpracovani dat, coz se také pomérné velkou rychlosti déje, diky praci védeckych tyma

z celého svéta.

6.1 Zpracovani bodovych mracen pro detekovani a nasledné vyriznuti

jednotlivych stroma

Jak jiz bylo zminéno, je snaha o automatizovani postupl zpracovani dat,
to je i pripad této prace. Nicméné pravé detekovani jednotlivych strom( z bodovych
mracen pofizenych pomoci UAV v prostfedi ArcGIS je znacné ndrocné automatizovat.
ProtoZe kazdy lesni porost je unikatni, je zde potfeba objektivniho zhodnoceni a obfasné
manualni zpracovani. Prvnim pfikladem muze byt pravé chybné detekovani vrcholovych
bodl strom( pomoci funkce Canopy peaks, kdy je pak potifeba nékteré body rucné
odmazavat.

Pro predchazeni tohoto problému je nutné zadani sprdvné kombinace atribut(,
které do této funkce vstupuji. Tato kombinace se muze liSit u kazdé plochy a zejména
pro rGizné dreviny. Na obrdzku ¢. 18 mlzeme vidét znacny rozdil presnosti detekce

jednotlivych vrcholovych bodl stromU funkci Canopy peaks, pfi zméné vstupnich
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atribut. Cerné tetky zndzorfiuji detekované vrcholové body pfi pouziti
prednastavenych atributl, cervené trojuhelniky znadi vrcholové body pfi pouziti

upravenych atributd.
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Obrazek 17 — rozdil v detekci vrcholovych bodU pfi poutziti funkce Canopy peaks, ArcGIS 10.6.

DalSim problémem jsou takzvana zdvojena lokalni maxima, kdy je Spatnou detekci,
nebo chybami v modelu CHM, u jednoho stromu detekovano vice vrcholovych bod.
Toto resi pouziti takzvanych filtrd, v nasem pripadé to byla funkce Focal statistics.

Jak fika (Panagiotidis et al., 2017), zde je potieba dat si pozor a zadat parametry
tak, aby byly odfiltrovand zdvojena maxima, ale zaroven nedoslo k odmazani mensich
stromU. Pro automatizovani téchto krokl bychom mohli preskocit ruéni Upravy
a pracovat s prednastavenymi parametry, to nam ale ovlivni prfesnost delineace stroma
pfi pouZziti nasledného algoritmu IWS. Proto je velmi duleZité si nejprve uvédomit,
za jakym ucelem zpracovani dat provadime, a zda se spokojime s tim, Ze ne vSechny
stromy budou detekovany.

Na druhou stranu zpracovani v prostfedi ArcGIS 10.6. je jeden z méné sloZitych
postupl pro zpracovani takovychto dat. Je potreba jen zakladnich znalosti tohoto
softwaru a védomost, kdy a jaké funkce pouzit pro dany krok. Neni zde potieba znalosti
jako programovani, napfriklad v softwaru R studio, nebo navic jesté principy strojového

uceni jako je tomu u sloZitéjSich metod klasifikace (napt. Random forest).
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6.2 Vyznam pocitanych matematicko-statistickych metrik

Ucelem této prace bylo zjistit, zda se daji klasifikovat vybrané druhy strom(
na zakladé rozdild mezi vybranymi metrikami. Prvni metrikou, kterd byla uréena jako
signifikantni, byl aritmeticky primér, ktery ukazuje vétsi hodnotu pro smrk ztepily,
tedy bylo u ného naméreno vice bodl. To mUzZe byt pravdépodobné zplisobeno nizsim
nasazenim vétvi a celkové vétSim objemem koruny nez u borovice lesni. Stejnym
zplsobem mulzeme vyvodit vysledky u prdméru Kubického a Kvadratického, ty ukazuji
podobné, avsak zmensujici se, rozdily mezi po¢tem bodu. Tyto metriky davaji vétsi vahu
bodim, které jsou vzdalenéjsi od priméru, tzn. Ze u borovice lesni bylo vice
vzdalenéjsich bodl nez u smrku ztepilého, to mlize byt zplsobeno vétsi sitkou koruny,
nebo jednotlivych vétvi. Z téchto metrik je tedy zfejmé, Ze smrk ztepily ma delsi, uzsi
korunu oproti borovici lesni, kterd ma kratsi, ale SirSi korunu, coZz odpovida jejich
habitdm.

Dals$i metrikou, kterd vykazovala znacny rozdil mezi druhy s hodnotou,
je Primérna odchylka. Ta byla vétsi u borovice lesni, tzn. Ze u této dreviny bylo vice bodU
rozmisténo ve vétsi vzdalenosti od priméru bodl. To opét mlzZe souviset s délkou
koruny/vétvi, kterd je u této dreviny zpravidla Sirsi.

Ndasleduje Koeficient Sikmosti, ktery pro obé dreviny vysel zaporny. VétSina hodnot
se tedy nachazi vpravo od priméru, tzn. rozdéleni je asymetrické.

Posledni z kategorie metrik, které byly uréeny jako signifikantni, jsou nékteré
kvantily. Prvnim z nich je Kvantil20, u kterého byl znac¢ny rozdil v hodnotach, protoze
je zde u borovice lesni maly pocet bodli. MiZe to souviset s vétSim zakmenénim
na plochach borovice, kdy z tohoto dlivodu bylo zméreno malé mnoZzstvi bod( v dolnich
Castech strom(. Nicméné tento rozdil spiSe odpovida habitu smrku ztepilého,
kdy je u ného typické nizsi nasazeni korun (zhruba 20 % vysky). Stejny rozdil hodnot
ukazuji i Kvantil25 a Kvantil30. DalSim signifikantnim Kvantilem je Kvantil55, zde se rozdil
hodnot znacné snizil, protoze borovice lesni uz vtomto useku ma také koruny. Porad
ale plati vétsi hodnota pro smrk ztepily. Do kategorie signifikantnich ndleZi jesté
Kvantil60 a Kvantil95, nicméné rozdil mezi hodnotami dfevin uz se od Kvantilu55 témér

nemeéni.
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Zde je potreba jesté zminit Kvantil35 a Kvantil40, které sice mély hodnotu
p>0,001, ale zdroven jsou dulezité z divodu pravdépodobného nasazeni koruny
u borovice lesni. V téchto dvou Usecich se pocet bodul u borovice lesni zvedl z hodnoty

blizké nule a témér vyrovnal rozdil hodnot smrku ztepilého.

6.3 Srovnani presnosti klasifikace druhl jinymi metodami

Ve studii (Nevalainen et al, 2017) zkoumali ucinnost fotogrammetrie
a hyperspektralni dat ziskanych z UAV pro detekci jednotlivych strom( a klasifikaci druht
v boredlnich lesich. Presnost klasifikace jednotlivych stroma se pohybovala mezi 40 %
a 95 % v zavislosti na charakteristice oblasti. Klasifikace bez normalizace dat pfinesla
mirné horsi vysledky ve srovnani s vysledky dosazenymi s normalizovanymi daty.
Bez normalizovanych dat poskytl Random Forest nejlepsi vysledek s celkovou
presnosti 93 %.

Vyuziti algoritmu Random forest pro rozliSeni druhl také zkoumali ve studii
(Michez et al., 2016). Presnost klasifikace se liSila podle rozsahu analyzy, coz naznaduje,
ze celkova presnost se zlepSovala se zmensujici se velikosti analyzovanych objekta.
Vysledky klasifikace ukazali pfesnost od 79,5 % do 84,1 % pro rozliSeni druhového
slozeni.

Metoda konvolucénich neuronovych siti byla pouzita ve studii (Morales et al., 2018)
pro segmentovani specifického druhu palmy z leteckych snimkid. Celkovd presnost
této metody, co se tyle segmentace druhu palmy, byla 98 %. Kromé dospélych
a oddélenych jedincl byla tato metoda schopna detekovat také palmy v mladém véku,
nebo palmy ¢asteéné zakryté jinymi druhy vegetace.

Ve studii (Gini et al., 2014) zkoumali rozdily klasifikace druh(i strom mezi
kontrolovanymi a nekontrolovanymi algoritmy. Vysledky klasifikace pomoci
nekontrolovaného algoritmu ISODATA nebyly dostacujici s presnosti 50 %. Druha
metoda byla klasifikace pomoci algoritmu Maximum Likelihood, tedy kontrolovanym
algoritmem. Zde bylo dosazeno nejvétsi presnosti u dvou druhl strom( (Pajasan 76 %
a Akat 66 %), nicméné ostatni druhy byly vétSinou nespravné zarazeny do ostatnich

kategorii a tim snizily celkovou pfesnost.
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Hierarchickou klasifikaci obrazu se zabyvali ve studii (Bilgilioglu et al., 2017). Dosli
k zavéru, Ze hierarchicky klasifikacni pFistup je vhodny pro aplikovani klasifikace
rostlinnych spolecenstev. Vysledky, s celkovou presnosti mozaiky obraz(i 83 az 88 %,
jsou pouzitelné pro rlzné klasifikacni Urovné (tj. vegetacni/nevegetacni, na urovni
struktur nebo druh).

Pti srovnani presnosti klasifikace druhl riznymi metodami vidime, Ze metoda
popsdna v této praci vykazovala velice dobrou presnost (92,71 %). Nicméné je dllezité
zminit, Ze vSechny vyse popsané metody byly provadény na datech ziskanych ze snimka
zpracovanych fotogrammetrii. Zatimco metoda v této praci byla provedena s daty
z LiDARu, které jsou presnéjsi. DalSim aspektem muze byt také pocet druhi vstupujicich
do klasifikace. V této praci byly klasifikovdny pouze dva druhy, které navic vykazuji
pomérné znacné rozdily na urovni habitu. Proto s klasifikaci vice druhl, nebo méné
rozdilnych druhli, mlze presnost této metody klesat. Tyto problémy bude nutné

prekonat v budoucim vyzkumu.
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7 Zaver

V této praci bylo testovano, zda je moziné rozliSit a urcit druhy lesnich dfevin
na zakladé matematicko-statistickych metrik, vypocitanych z bodovych mracen.
Pro tento ucel byly zméfeny pomoci technologie UAV dvé plochy borovice lesni a dvé
plochy smrku ztepilého a z nich ziskana bodovd mracna. VysSe popsanou metodou byl
vytvoren DTM a z ného odvozen CHM. Dale doslo k detekovani jednotlivych strom(
a delineaci bodovych mraéen pomoci algoritmu IWS. Pro selektovana bodovad mracna
bylo v prostfedi R studio vypocitano 27 metrik, ze kterych bylo pomoci zobecnéného
linedrniho modelu s krokovou regresi vybrano 17 metrik. Tyto metriky byly oznaceny
jako signifikantni pro uréeni rozdilG v bodovych mrac¢nech jednotlivych drevin. V tomto
pripadé urceni téchto 17 metrik a jejich rozdild mezi borovici lesni a smrkem ztepilym
ukazalo, Ze je mozné rozlisit tyto dva druhy na zakladé statistické analyzy s prfesnosti
92,71 %. Celkové zhodnoceni ukazalo, Ze pro zachyceni statistickych rozdil( pfi klasifikaci
druhl z dat ziskanych z ALS jsou nejdulezitéjSi metriky, které pfimo, nebo nepfimo
souviseji s tvarem a nasazenim koruny.

Otdzkou zUstava, jak by tato metoda byla Uspésnd v rozliSovani jinych drevin,
nebo drevin s podobnym habitem, naptiklad smrku ztepilého s jedli bélokorou.
Pro potencidlni vyuziti této metody by bylo potfebné znat rozdily na statistické dUrovni
mezi véemi dfevinami, pro které by byla provadéna klasifikace. Hlavni vyhodou je,
Ze je to supervizovand metoda a muZe tedy probihat autonomné, jen s drobnymi
lidskymi zdsahy. Tim vznikd potencidl pro jeji automatizaci, naptiklad v podobé

sofistikovaného softwaru.

63



8 Literatura

Allaire, J. (2011). The R User Conference 2011. R Studio: Intergrated Development
Environment For R, 770, 14.

Amini, S., Homayouni, S., Safari, A.,, & Darvishsefat, A. A. (2018). Object-based
classification of hyperspectral data using Random Forest algorithm. Geo-Spatial
Information Science, 21(2), 127-138.
https://doi.org/10.1080/10095020.2017.1399674

Amit, Y., Geman, D., & Wilder, K. (1997). Joint induction of shape features and tree
classifiers. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 19(11),
1300-1305. https://doi.org/10.1109/34.632990

Andreola, R. (2009). Support Vector Machines Na Support Vector Machines Na.
X582 AT, 16(1), 130.

Biau, G., & Scornet, E. (2016). A random forest guided tour. Test, 25(2), 197-227.
https://doi.org/10.1007/s11749-016-0481-7

Bilgilioglu, B. B., Ozturk, O., Sariturk, B., & Seker, D. Z. (2017). Object-based classification
of unmanned aerial vehicle (UAV) imagery for forest fires monitoring. 38th Asian
Conference on Remote Sensing - Space Applications: Touching Human Lives, ACRS
2017, 2017-Octob(6), 661-672.

Clemons, J. (2007). Sift: Scale Invariant Feature Transform. Transform, 2, 91-110.
Retrieved from
http://www.eecs.umich.edu/~silvio/teaching/EECS598/lectures/lecture10_1.pdf

Dietterich, T. G. (2000). Ensemble Methods in Machine Learning. International
Workshop on  Multiple  Classifier ~ Systems, 1-15. Retrieved from
http://www.cs.orst.edu/~tgd

Edson, C.,, & Wing, M. G. (2011). Airborne light detection and ranging (LiDAR) for
individual tree stem location, height, and biomass measurements. Remote Sensing
(Vol. 3). https://doi.org/10.3390/rs3112494

Fassnacht, F. E., Latifi, H., Sterericzak, K., Modzelewska, A., Lefsky, M., Waser, L. T., ...
Ghosh, A. (2016). Review of studies on tree species classification from remotely
sensed data. Remote  Sensing  of  Environment, 186, 64-87.

https://doi.org/10.1016/j.rse.2016.08.013

64


https://doi.org/10.1080/10095020.2017.1399674
https://doi.org/10.1109/34.632990
https://doi.org/10.1007/sll749-016-0481-7
http://www.eecs.umich.edu/~silvio/teaching/EECS598/lectures/lecturelO_l.pdf
http://www.cs.orst.edu/~tgd
https://doi.org/10.3390/rs3112494
https://doi.Org/10.1016/j.rse.2016.08.013

Gini, R., Passoni, D., Pinto, L., & Sona, G. (2014). Use of unmanned aerial systems for
multispectral survey and tree classification: A test in a park area of northern Italy.
European Journal of Remote Sensing, 47(1), 251-269.
https://doi.org/10.5721/EuJRS20144716

Goodbody, T. R. H., Coops, N. C., & White, J. C. (2019). Digital Aerial Photogrammetry
for Updating Area-Based Forest Inventories: A Review of Opportunities, Challenges,
and Future Directions. Current Forestry Reports, 55-75.
https://doi.org/10.1007/s40725-019-00087-2

Guimaraes, N., Padua, L., Marques, P., Silva, N., Peres, E., & Sousa, J. J. (2020). Forestry
remote sensing from unmanned aerial vehicles: A review focusing on the data,
processing and potentialities. Remote Sensing, 12(6).
https://doi.org/10.3390/rs12061046

Ho, T. K. (1998). The random subspace method for constructing decision forests. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 20(8), 832-844.
https://doi.org/10.1109/34.709601

Iglhaut, J., Cabo, C,, Puliti, S., Piermattei, L., O’Connor, J., & Rosette, J. (2019). Structure
from Motion Photogrammetry in Forestry: a Review. Current Forestry Reports, 5(3),
155-168. https://doi.org/10.1007/s40725-019-00094-3

James, M. R., & Robson, S. (2012). Straightforward reconstruction of 3D surfaces and
topography with a camera: Accuracy and geoscience application. Journal of
Geophysical Research: Earth Surface, 117(3), 1-17.
https://doi.org/10.1029/2011JF002289

lin, Z., Shang, J., Zhu, Q,, Ling, C., Xie, W., & Qiang, B. (2020). RFRSF: Employee Turnover
Prediction Based on Random Forests and Survival Analysis. Lecture Notes in
Computer Science (Including Subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and
Lecture Notes in Bioinformatics), 12343 LNCS, 503-515.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-62008-0_35

Koh, L. P., & Wich, S. A. (2012). Dawn of drone ecology: Low-cost autonomous aerial
vehicles for conservation. Tropical Conservation Science, 5(2), 121-132.
https://doi.org/10.1177/194008291200500202

Kuzelka, K., Slavik, M., & Surovy, P. (2020). Very high density point clouds from UAV laser

scanning for automatic tree stem detection and direct diameter measurement.

65


https://doi.org/10.5721/EuJRS20144716
https://doi.org/10.1007/s40725-019-00087-2
https://doi.org/10.3390/rsl2061046
https://doi.org/10.1109/34.709601
https://doi.org/10.1007/s40725-019-00094-3
https://doi.org/10.1029/2011JF002289
https://doi.org/10.1007/978-3-030-62008-0_35
https://doi.org/10.1177/194008291200500202

Remote Sensing, 12(8). https://doi.org/10.3390/RS$12081236

Kuzelka, K., & Surovy, P. (2018). Statistika v R. Zpracovdni dat zavérecnych praci pro
lesnické obory (prvni). Praha: Ceskd zemé&délska univerzita v Praze.

Leps, J., & Smilauer, P. (2016). Biostatistika. (R. Folprechtovd, Ed.) (1.). Ceské Budé&jovice:
Jiho&eska univerzita v Ceskych Budé&jovicich.

Malek, J., & Rohacek, A. (n.d.). VLS_Brevir_stromy (p. 24). Vojenské lesy a statky CR, s.p.
Retrieved from www.vls.cz

Michez, A., Piégay, H., Lisein, J., Claessens, H., & Lejeune, P. (2016). Classification of
riparian forest species and health condition using multi-temporal and hyperspatial
imagery from unmanned aerial system. Environmental Monitoring and Assessment,
188(3), 1-19. https://doi.org/10.1007/s10661-015-4996-2

Mohan, M., Silva, C. A., Klauberg, C., Jat, P., Catts, G., Cardil, A,, ... Dia, M. (2017).
Individual tree detection from unmanned aerial vehicle (UAV) derived canopy
height model in an open canopy mixed conifer forest. Forests.
https://doi.org/10.3390/f8090340

Morales, G., Kemper, G., Sevillano, G., Arteaga, D., Ortega, |., & Telles, J. (2018).
Automatic segmentation of Mauritia flexuosa in unmanned aerial vehicle (UAV)
imagery using deep learning. Forests, 9(12). https://doi.org/10.3390/f9120736

Musil, 1., & Hamernik, J. (2003). Lesnickd dendrologie 1. Jehlicnaté dreviny. Lesnickd
dendrologie 1. Jehlicnaté dreviny.

Nevalainen, 0., Honkavaara, E., Tuominen, S., Viljanen, N., Hakala, T., Yu, X., ..
Tommaselli, A. M. G. (2017). Individual tree detection and classification with UAV-
Based photogrammetric point clouds and hyperspectral imaging. Remote Sensing.
https://doi.org/10.3390/rs9030185

O’Shea, K., & Nash, R. (2015). An Introduction to Convolutional Neural Networks, 1-11.
Retrieved from http://arxiv.org/abs/1511.08458

Padua, L., Vanko, J., Hruska, J., Adao, T., Sousa, J. J., Peres, E., & Morais, R. (2017). UAS,
sensors, and data processing in agroforestry: a review towards practical
applications. International Journal of Remote Sensing, 38(8-10), 2349-2391.
https://doi.org/10.1080/01431161.2017.1297548

Panagiotidis, D., Abdollahnejad, A., Surovy, P., & Chiteculo, V. (2017). Determining tree

height and crown diameter from high-resolution UAV imagery. International

66


https://doi.org/10.3390/RS12081236
http://www.vls.cz
https://doi.org/10.1007/sl0661-015-4996-2
https://doi.org/10.3390/f8090340
https://doi.org/10.3390/f9120736
https://doi.org/10.3390/rs9030185
http://arxiv.org/abs/1511.08458
https://doi.org/10.1080/01431161.2017.1297548

Journal of Remote Sensing, 38(8-10), 2392-2410.
https://doi.org/10.1080/01431161.2016.1264028

Pekar, S., & Brabec, M. (2016). Modern Analysis of Biological Data: Generalized Linear
Models in R. Masarykova univerzita. Retrieved from
https://books.google.cz/books?id=vHfkDWAAQBA)

RIEGL Laser Measurement Systems. (2020). RiCOPTER for Multi-Purpose Applications.

Smrecek, R. (2012). Utilization of ALS Data for Forestry Purposes. 2012) Gl_Forum,
(May), 365—-376. Retrieved from
http://www.gispoint.de/fileadmin/user_upload/paper_gis_open/537521048.pdf

Surovy, P., & KuZelka, K. (2019). Acquisition of forest attributes for decision support at
the forest enterprise level using remote-sensing techniques-a review. Forests,
10(3). https://doi.org/10.3390/f10030273

Surovy, P., & Kuzelka, K. a kol. (2019). Aplikace ddlkového prizkumu Zemé v lesnictvi
(prvni). Praha: Ceska zemé&délskd univerzita v Praze.

Tang, L., & Shao, G. (2015). Drone remote sensing for forestry research and practices.
Journal of Forestry Research, 26(4), 791-797. https://doi.org/10.1007/s11676-015-
0088-y

Tiberiu Paul Banu, Gheorghe Florian Borlea, & Constantin Banu. (2016). The Use of
Drones in Forestry. Journal of Environmental Science and Engineering B, 5(11), 557—
562. https://doi.org/10.17265/2162-5263/2016.11.007

Waseem, A., Khyber, A., Ahmad, N., Abdur, S., Abid, R., Akbar, M., & Khan, A. (2016). K-
Means and ISODATA Clustering Algorithms for Landcover Classification Using
Remote Sensing. Sindh University Research Journal (Science Series), 48(2), 315-318.
Retrieved from https://www.researchgate.net/publication/303971825

White, J. C.,, Coops, N. C., Wulder, M. A,, Vastaranta, M., Hilker, T., & Tompalski, P.
(2016). Remote Sensing Technologies for Enhancing Forest Inventories: A Review.
Canadian Journal of Remote Sensing, 42(5), 619-641.
https://doi.org/10.1080/07038992.2016.1207484

ENVIRONMENTAL SYSTEMS RESEARCH INSTITUTE, Inc., 2020. ArcMap | Documentation
[online]. Dostupné z: https://desktop.arcgis.com/en/arcmap/

ENVIRONMENTAL SYSTEMS RESEARCH INSTITUTE, Inc., Clayton CRAWFORD, Khalid
DURI a lJie CHANG, 2020. 3D Sample Tools [online] [vid.2020-

67


https://doi.org/10.1080/01431161.2016.1264028
https://books.google.cz/books?id=vHfkDwAAQBAJ
http://www.gispoint.de/fileadmin/user_upload/paper_gis_open/537521048.pdf
https://doi.org/10.3390/fl0030273
https://doi.org/10.1007/sll676-015-
https://doi.org/10.17265/2162-5263/2016.ll.007
https://www.researchgate.net/publication/303971825
https://doi.org/10.1080/07038992.2016.1207484
https://desktop.arcgis.com/en/arcmap/

03 17]. Dostupné z: https://www.arcgis.com/home/item.html?id=fe221371b7794
0749ff96e90f2de3d10
SEZNAM.CZ, 2020. Mapy.cz [online] [vid. 2020-03-20]. Dostupné
z: https://mapy.cz/zakladni?x=13.6414619&y=50.6844609&z=16&base=ophoto
RStudio Team (2021). RStudio: Integrated Development Environment for R. RStudio,
PBC, Boston, MA URL http://www.rstudio.com/.

68


https://www.arcgis.com/home/item.html?id=fe221371b7794
http://Mapy.cz
https://mapy.cz/zakladni?x=13.6414619&y=50.6844609&z=16&base=ophoto
http://www.rstudio.com/

