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ANOTACE

Tématem diplomové prace je aplikace modernich metod strojového uceni pro klasifikaci
obrazovych a lidarovych dat. Prace se zaméfuje na tfi pfipadové studie, které se dotykaji
fyzicko-geografickych i socio-ekonomickych témat.

Cilem prace je vyuziti metod strojového uceni k dosazeni co nejefektivnéjsiho a
nejpfesnéjsiho feSeni pfi klasifikaci dat do vybranych tfid.

Prvni pfipadova studie se zabyva podrobnou klasifikaci horské vegetace na Vysoké holi,
druhé nejvyssi hofe Hrubého Jeseniku. Druha pfipadova studie se vénuje detekci stromt
mimo vegetacni obdobi v oblasti sadu v obci Veselicko. Posledni pfipadova studie vyuziva
automatizovanych nastroji a modeltt hlubokého uceni v programech ArcGIS Pro a
OpenCities Map PowerView pro klasifikaci leteckych dat LIDAR ve vybranych c¢astech
Olomouce a obcich Bfezové a Stfen.
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ANOTATION

The topic of the thesis is the application of modern machine learning methods for image
and lidar data classification. The thesis focuses on three case studies that deal with
physical-geographical and socio-economic topics.

The aim of the work is to use machine learning methods to achieve the most efficient
and accurate solution in classifying data into selected classes.

The first case study deals with the detailed classification of mountain vegetation on
Vysoka hole, the second highest mountain of the Hruby Jesenik.

The second case study deals with the detection of trees outside the growing season in an
orchard area in the village of Veselicko.

The last case study uses automated tools and deep learning models in ArcGIS Pro and
OpenCities Map PowerView to classify aerial LIDAR data in selected parts of Olomouc and
the municipalities of Bfezova and Stren.
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UVOD

Vstupujeme do éry, kdy digitalni data nejenze prudce narustaji, ale také se stavaji stale
snimky nebo lidarova data, ktera jsou tvofena obrovskym mnozstvim bodd. Tato data
nachazeji své uplatnéni v Sirokém spektru oblasti, v€etné geografie, urbanismu, ekologie
a mnoha primyslovych odvétvi.

Tato diplomova prace se zaméfuje na zpracovani téchto dat pomoci klasifikace do
vybranych tfid. S rostoucim objemem dat se stava klicovou automatizace téchto procesti
pro dosazeni rychlych a presnych vysledkli. Prace je proto zaméfena na vyuziti modernich
metod strojového uceni, které jsou vhodné pro klasifikaci téchto dat.

V ramci diplomové prace byly feSeny tfi ruzné piipadové studie s cilem vybéru
nejvhodnéjSich metod a dosazeni co nejleps§ich klasifikacnich vysledku.

Prvni pfipadova studie se zaméfila na detailni klasifikaci horské vegetace na druhém
nejvy§Sim vrcholu Hrubého Jeseniku, Vysoké holi. Tato studie byla motivovana
pfedchozim projektem hodnoticim stav horské vegetace, ktery byl feSen manualnim
vyhodnocenim. Cilem studie bylo dosahnout co nejlepSich vysledkd pomoci
automatizovanych procest strojového uceni.

Druha pripadova studie se vénovala metodam hlubokého ucéeni a moznostem jejich
aplikace pro ucely detekce stromu. Tato studie byla provedena na tzemi sadu Vicinov
u obce Veselicko mimo vegetacni obdobi.

Posledni pfipadova studie se vénovala automatizovanym moznostem klasifikace
laserovych dat leteckého lidaru. V ramci této studie bylo provedeno testovani
automatizovanych procesti v programu ArcGIS Pro a OpenCities Map PowerView.

Tato prace nabizi pohled na moznosti vyuziti strojového uceni pro klasifikaci
obrazovych a lidarovych dat a ukazuje, jak mohou tyto metody pfispét k efektivné&j§imu
a presnéjSimu zpracovani téchto dat. Je to cesta do budoucnosti, kde stroje pomahaji lidem
lépe porozumét a vyuzivat velké mnozstvi dat, které mame k dispozici.
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1 CILE PRACE

Cilem prace je stanovit optimalni postup pro klasifikaci obrazovych dat DPZ a dat
z laserového skenovani. Student na zakladé provedené reSerSe zvoli vhodné klasifikacni
metody zalozené na strojovém uceni a Deep Learning. Autor stanovi kritéria pouzitelnosti
jednotlivych metod a vytvofeny postup aplikuje na minimalné tfi pfipadové studie. Jedna
ze studii bude zaméfena na obrazova data z fyzickogeografické oblasti.

Text prace student zpracuje v souladu se zavaznou Sablonou pro kvalifikaéni prace
KGI. O diplomové praci student vytvoifi webovou stranku a poster. Celou praci (text,
pfilohy, vystupy, zdrojova a vytvofena data, poster a web) odevzda student v digitalni
podobé na datové ulozisté katedry. Do evidence STAG student odevzda uplny text prace
s pfilohami, které uréi vedouci prace. Fyzicky student odevzda vytisk posteru ve formatu
A2 a prilohy urcené vedoucim prace.
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2 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

Kapitola soucasny stav feSené problematiky ma za cil podat prehled soucasné
literatury, tykajici se tématy diplomové prace. ReSerSe uvede ¢tenare do problematiky
metod umélé inteligence pro automatickou a poloautomatickou klasifikaci a segmentaci
obrazovych a laserovych dat.

2.1 Uméla inteligence

Pocatek védni discipliny umeélé inteligence (Artificial Intelligence, Al) se obvykle datuje
kolem roku 1950. (Nejedlova 2019) Prvni zminky o Al jsou pfipisovany dvéma velikantm
védy, a to Alanu Turingovi a Johnovi von Neumannovi. Pravé John von Neumann byl
prfesvédéen, ze v kratké dobé pocitace dosdhnou a mozna i prekonaji inteligenéni
schopnosti ¢lovéka. Turing se v discipliné umeélé inteligence prosadil zejména svym
Turingovym testem, pomoci kterého se védecky pfesné snazil odpovédét na filozofickou
otazku: ,Muzou stroje myslet?“. (Nejedlova 2019; Russell a Norvig 2003)

Al ma mezi védnimi disciplinami pomérné specifické postaveni, a to hned z nékolika
d@vodt. Prvnim duvodem je, ze dosud neexistuje vSeobecné pfijimana definice umeélé
inteligence. Dale samotna teorie umélé inteligence neni jednotna a spiSe volné vyuziva
teorie, techniky a metody jinych védnich oborti, které si spojuje pro UspésSné feSeni
slozitych pocitacovych tloh jako rozhodovani, planovani, predikce a dalSich. (Volna 2013)

Umeéla inteligence se s jistymi zklamanimi a krizemi postupné formovala jako
interdisciplinarni prisecik nékolika védnich disciplin jako jsou: psychologie, neurologie,
kybernetika, teorie rozhodovani, teorie her, informatika, matematiky a dalSich. (Volna
2013; Russell a Norvig 2003)

Umeéla inteligence se zejména v 60. a 70. letech 20. stoleti zacala vyuzivat v mnoha
a v poslednich letech také pocitacem fizena vyroba a softwarové inzenyrstvi. Prikladem
prvniho masivniho vyuziti umélé inteligence je dalkové fizeni druzic NASA. (Volna 2013)

Umeéla inteligence je zalozena na existenci pocitace a podle jeho funkci a vyuziti se déli
na slabou a silnou. Slabd Al vyuziva pocita¢ pouze jako nastroj. Pro silnou Al neni pocitac
pouhym nastrojem, ale myslici a pomoci programti chapajici jednotka. (Flowers 2019)

Uméla inteligence je rozdélena na tfi hlavni mySlenkové proudy: Symbolicky
funkcionalismus, Konekcionismus a Roboticky funkcionalismus. (Volna 2013)

Vybrané definice umeélé inteligence

1. Definice Marvina Minského z roku 1967:
Al je véda o vytvafreni stroji nebo systému, které budou pfi feSeni urcitého tkolu
uzivat takového postupu, kdyby ho délal ¢lovék, bychom povazovali za projev
inteligence. (Nejedlova 2019)

2. Definice Zdenka Kotka z roku 1983:
Al je vlastnost ¢clovékem uméle vytvofenych systémul, vyznacujicich se schopnosti
rozpoznavat predmeéty, jevy a situace, analyzovat, vztahy mezi nimi, a tak pfijimat
Ucelna rozhodnuti, za pomoci schopnosti predvidat dusledky téchto rozhodnuti

a objevovat nové zakonitosti mezi riznymi modely nebo jejich skupinami.
(Nejedlova 2019)
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V dnes$ni dobé se Al stale vice zaclenuje do analyzy dat a feSeni problému v riznych
odvétvich a oborech. Systémy jsou uceny provadét tkoly s hlavnim cilem zvySeni efektivity,
pfesnosti a omezeni manualniho vstupu zdroji. Umeéla inteligence zahrnuje podtyp
nazyvajici se strojové uceni (machine learning), které je dale déleno na podtyp hlubokého
uceni (deep learning). (Nejedlova 2019; Volna 2013)

Uméla inteligence

(Al)

Strojové uceni
(Machine learning)

Hluboké uceni
(Deep learning)

Obr. 1 Diagram podoblasti umélé inteligence

Kazdy podtyp Al je definovan rostouci trovni slozitosti a autonomie. Strojové i hluboké
uceni nicméné slouzi ke stejnému ucelu, analyze velkého mnozstvi informaci, na jehoz
zakladé predpovidaji vysledky. (Volna 2013)

2.1.1 Strojové uceni (Machine learning)

Strojové uceni je podoblast umélé inteligence zabyvajici se moznostmi, pomoci kterych
se pocitacovy systém dokaze sam ucit interpretovat informace na zakladé vstupti danych
modelt. U€eni v tomto pfipadé znamena schopnost systému pfizpusobovat se okolnimu
prostfedi a vné&jSim vliviim. Strojové ucéeni se velmi Uizce prolina se statistikou a data
miningem. Modely strojového uceni vyzaduji zapojeni ¢lovéka, ktery spravuje a pfipadné
na zakladé vysledku upravuje vstupy modelu. (Honzik 2006; Matousek 2023)

Algoritmy strojového uceni lze rozdélit do né€kolika kategorii podle zptisobu uéeni:

a. Rizené uceni

b. Nefizené uceni

c. Kombinace rizeného a nefizeného uceni
d. Zpétnovazebni uceni

14



a. Rizené uceni

Rizeni uceni nebo také nazyvané uceni s ucitelem, v informatice znamé jako strojové
uceni s ucitelem (supervised machine learning), je paradigmatem ve strojovém uceni. Je
definovano pouzivanim oznacenych trénovacich souborti dat (datasets) slouzicich ke
klasifikaci nebo predikci vysledkti. Béhem vstupu dat do modelu jsou v iteracich
upravovany vahy tohoto modelu, dokud neni model vhodné pfizptisoben. Tento proces se
nazyva kiizova validace. Trénovaci data se skladaji ze vstupnich dat a odpovidajicich
vystupnich hodnot (proto ,uceni s ucitelem®), na zakladé jejichz vztahu se model uéi pfesné
pfedpovidat interpretaci dosud nezjiSténych novych dat (testovanych dat). Vstupni data
modell jsou tedy rozdélena na trénovaci data a testovaci data. (IBM 2023e; Lindholm et
al. 2019)

Pfi vyuziti modelti a metod strojového uceni muize dojit k takzvanému preuceni modelu
(overfitting). Jedna se o stav, kdy je model prili§ pfizptisoben mnoziné trénovacich dat
a presnost predikce je pro data trénovaci a testovaci odliSna. Takovato situace mutize nastat
napfiklad pfi malém rozsahu trénovaci mnoziny. (IBM 2023e; Lindholm et al. 2019)

Trénovaci data

. . ‘ Predikce Vysledek predikce
Q O ~ Trénovani modelu ?
kk v > Q Q

QEO )y =
4 Q‘O i

Validaéni data

pétidhelnik &tverec kruh S @

Obr. 2 Znazornéni fungovani metod fizeného uceni

Testovaci data

V procesech strojového uceni s ucitelem se pouzivaji rlizné algoritmy a vypocetni
techniky. Mezi nejpouzivanéjsi patfi: Neuronové sité, Naive bayes, Linearni regrese,
Logisticka regrese, Support vector machines (SVM), K-nearest neighbor a Random forest.
Obvykle je jejich vypocet provadén pomoci programovacich jazykt R nebo Pythonu. (IBM
2023e)
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Neuronové sité (Neural networks)

Neuronové sité jsou primarné pouzivany pro algoritmy hlubokého uceni (viz kapitola
2.1.2). Jsou konstruovany na zakladé propojeni lidského mozku - vrstvy uzli. Toto
propojeni je napodobeno i pro zpracovani trénovacich dat. Uzly se skladaji ze vstupti, vah,
piipadné zkresleni, prahu a vystupu. Pokud vystupni hodnota prekroé¢i dany prah, dojde
k aktivovani uzlu a pfedani dat do dalsi vrstvy neuronové sité. Upravy funkci jsou
zprostfedkovany ucenim s ucitelem, a to na zakladé tzv. tcelové funkce a procesu
gradientniho sestupu. (IBM 2023e; Petr 2014; Aggarval 2018)

Obr. 3 Digram vrstev neuronové sité (IBM 2023a)

Naivni Beyesovsky klasifikator (Naive bayes)

Jedna se o klasifika¢ni pfistup, ktery vyuziva Beyesovského teorému a jeho podminéné
nezavislosti tfid z Beyesovy véty. Podminéna nezavislost znamena, ze pfitomnost jednoho
znaku nema vliv na pfitomnost jiného znaku v pravdépodobnosti daného vysledku
a zaroven kazdy prediktor ma na tento vysledek stejny vliv. Existuji tfi typy: Multinomialni,
Bernoulliho, Gaussovsky. Tato technika je vyuzivana zejména v klasifikaci textu
a identifikaci spamu. (IBM 2023e; Scikit-learn developers 2023; Turing 2023)

Linearni regrese (Linear regression)

Je pouzivana k uréeni vztahu mezi zavislou a jednou nebo vice nezavislymi
proménnymi. Existuje-li pouze jedna nezavisle proménna a jedna zavisle proménna, jedna
se o jednoduchou linearni regresi. S vyS§im poctem nezavisle proménnych se jedna
o vicenasobnou regresi. Pro kazdy typ linearni regrese je souborem dat prolozena pfimka
nejlepsi shody. Obvykle se vyuziva k pfedpovédi budoucich vysledkt a studiu zavislosti
dvou a vice proménnych. (IBM 2023b; norway grants 2023; Petr 2014)

Logisticka regrese (Logistic regression)

Linearni regrese je pouzivana v pfipadé, kdy jsou zavisle proménné spojité. Logisticka
se voli, kdyz je zavisle proménna kategorialni, coz znamena, ze ma binarni vystupy (ano/ne,
pravda/nepravda). Logisticka regrese je vyuzivana zejména pfi binarnich klasifika¢nich
ulohach, jako je napriklad identifikace spamu. (Meloun 2007; Petr 2014; IBM 2023c)
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Metoda podpurnych vektoru (Support vector machines - SVM)

Popularni model pouzivany zejména pro klasifikaci a regresi dat. Pri klasifika¢nich
ulohach je mnozina prvkl co nejoptimalnéji rozdélena nadrovinou (rozhodovaci hranici)
vytvarejici tfidy lezici v opacnych poloprostorech. (IBM 2023e) Dtlezitou soucéasti SVM je
jadrova funkce (transformace), ktera slouzi pro nalezeni optimalni nadroviny. Metoda je
efektivni v multidimenzionalnich prostorech, i v prostorech, kde je vice dimenzi nez
dostupnych vzorku. (Gandhi 2018; Scikit-learn developers 2024a)
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Obr. 4 Princip fungovani algoritmu SVM (Gandhi 2018)

K-nejblizS§ich sousedu (K-nearest neighbor)

Algoritmus, také znamy pod zkratkou KNN nebo k-NN, je neparametricky algoritmus,
slouzici pro klasifikaci a predikce datovych prvkud, na zakladé jejich blizkosti a asociace
s ostatnimi datovymi prvky. Algoritmus pfedpoklada, ze podobné datové prvky lze nalézt
blizko sebe. Algoritmus tedy pocita vzdalenosti mezi prvky (nejcastéji euklidovska
vzdalenost), na zakladé kterych nasledné pfifazuje tfidu. Prifazeni kategorii je obvykle
podle nejcastéji se vyskytujici kategorie v okoli nebo pruméru. KNN je pouzivan pro
doporucovaci systémy a rozpoznavani obrazu. (IBM 2023f; 2023e)

Random forest

Flexibilni algoritmus pro Gcely klasifikace a regrese. Jedna se o soubor nekorelovanych
rozhodovacich stromtl, které jsou nasledné slouceny dohromady. Slouceni je z duvodu
snizeni rozptylu, pfesné&jSich predpovédi a dosaZeni jednoho finalniho vysledku. (Petr 2014;
IBM 2023d)

Rozhodovaci stromy
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Finalni vystup

Obr. 5 Random forest a rozhodovaci stromy (IBM 2023d)
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b. Nefizené uceni

Neboli také strojové uceni bez ucitele vyuziva algoritmy strojového uceni k analyze
a shlukovani soubortl neoznacenych dat. Algoritmy odhaluji skryté vzory nebo seskupeni
dat bez nutnosti lidského zasahu. Jedna se o modely, které se nefidi pomoci trénovaciho
souboru dat a pouzivaji se v pfipadech, kdy nemame k dispozici spravné odpovédi nebo
nezname pfedem vysledky. Diky schopnosti odhalovat podobnosti a rozdily jsou idealni pro
exploratorni analyzy dat, segmentaci nebo rozpoznavani obrazu.

Typicky se tyto metody snazi naudit strukturu, na niz jsou data zalozena. Napfiklad pfi
vizualizaci by byly podobné polozky umistény blizko sebe a odliSné polozky dal od sebe.
Data pouzivame k identifikaci skupin prvkll navzajem podobnych a zaroven liSicich se od
ostatnich prvka mnoziny. (Sarmanova 2012; Wu 2022)

Pristupy uceni bez ucitele: Shlukovani, Asocia¢ni analyza a Redukce dimenzi. (IBM
2024c)

Shlukovani (Clustering)

Shlukovani je technika data miningu, ktera shlukuje data na zakladé jejich podobnosti
nebo rozdilt. Shlukovaci algoritmy jsou déleny na nékolik typu: exkluzivni a pfekryvajici
se, hierarchické a pravdépodobnostni. (Sarmanova 2012)

Exluzivni metoda shlukovdni znamena, ze jeden datovy prvek muize existovat pouze
v jednom shluku. Pfikladem je algoritmus K-means. K pfedstavuje pocet shlukt. Shluky
jsou urcovany na zakladé vzdalenosti od centroidu kazdé skupiny. Algoritmus K-means se
bézné pouziva pro segmentaci a komprese obrazu.

Prekryvajici se shluky se lisi tim, ze nékteré datové prvky mohou byt zafazeny do vice
shlukt zaroven. Prikladem muze byt algoritmus soft/fuzzy K-means shlukovani. (IBM
2024c)

Hierarchicka shlukovd analyza je nefizeny shlukovaci algoritmus, ktery lze dale délit na
dva zpusoby, a to aglomerativni a divizni. U aglomerativniho pfistupu dochazi
k iterativnimu spojovani mensSich shlukt na zakladé podobnosti az po dosazeni jednoho
shluku. Tento pfistup je také oznacovan jako ,od spoda nahoru“. Podobnost je hodnocena
nejcastéji témito metodami: Wardova metoda, nejbliz§iho souseda, nejvzdalenéjsiho
souseda, primeérné vazby a centroidova metoda. Divizni metoda je definovana jako opacny
pristup. Jeden shluk prvkl je rozdélovan na zakladé rozdilt mezi jednotlivymi prvky.
Divizni shlukovani neni ¢asto vyuzivano a pokud ano, tak je vizualizovano pomoci
dendrogramu - diagram podobny stromu, ktery zaznamenava slucovani nebo rozdéleni
prvka v kazdé iteraci. (Institut biostatistiky a analyz Lekarské fakulty Masarykovy
Univerzity 2024)

Obr. 6 Hierarchické shlukovani (IBM 2024c)
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Pravdépodobnostni shlukovd analyza fesi problémy odhadu hustoty. Datové body jsou
spojovany na zakladé pravdépodobnosti, s jakou patfi do urcitého rozdéleni. Nejcasté&ji
pouzivanou metodou je GMM (Gaussian Mixture Model). Jedna se o pfistup zalozeny na
smésnych modelech skladajicich se zneurceného poctu funkci rozdéleni
pravdépodobnosti. GMM jsou vyuzivany pfedevsim k urceni, ke kterému Gaussovu nebo
normalnimu rozdéleni pravdépodobnosti dany prvek patfi. V pfipadé GMM nejsou znamy
proménné jako rozptyl a stfedni hodnota, tudiz je pro uréeni rozdéleni nutné pouzit latentni
nebo skrytou proménnou. K odhadu pravdépodobnosti pfifazeni daného prvku k urc¢itému
shluku je také pouzivan EM algoritmus (Expectation-Maximization), jeho pouziti ale neni
nutné. Mixture Model ma s vysokou pravdépodobnosti tyto vlastnosti:

e Rozdéleni ma vysoké vrcholy (data v shluku jsou si velmi blizka)
e Zachycuje dominantni vzory velmi dobfe (Mishra 2017)

Asociacni analyza (Association Rules)

Metoda zalozena na pravidlech slouzicich pro hledani vztahti mezi proménnymi
v daném souboru dat. Tyto metody jsou nejcastéji pouzivany pro analyzy trhu, ktery
umoznuje lépe pochopit vztahy mezi riznymi produkty a spotfebnimi zvyklostmi
zakaznikt. Prikladem mtize byt: ,Zakaznici si také prohlizeli/Zakaznici také zakoupili...“.
Algoritmtl pro Asocia¢ni pravidla je vice, nejpouzivanéjs$im je algoritmus Apriori. (Lutkevich
2023)

Redukce dimenzionality (Dimensionality reduction)

Velké mnozstvi vstupnich dat obvykle pfinasi presnéjsi vysledky. Muze také ale ovlivnit
vykonnost algoritm®i strojového uceni (overfitting). Redukce dimenzionality je technika
pouzivana v pfipadé€, ze pocet prvkli nebo dimenzi v daném datovém souboru je pfili§ velky.
Algoritmy snizuji pocCet vstupl a zaroven zachovava integritu datové sady. Redukce
dimenzionality se bézné€ pouziva ve fazi predzpracovani dat a existuje nékolik metod. (IBM
2024c)

Principal Component Analysis (PCA) neboli Analyza hlavnich komponent je algoritmus
pro zhodnoceni vicerozmérnych dat. Pokud proménné navzajem koreluji, je obtizné zjistit,
jaké informace vlastné realné ziskavame. Cilem je nahrazeni velkého poctu proménnych
mensSim poctem, které budou nekorelované a idealné budou interpretovatelné. Noveé vzniklé
proménné jsou nazyvany hlavni komponenty. Podminkou pouziti je dostatecné silna
korelace mezi proménnym.

JALITY OF THE DATA

3 dimensions fo 2

Obr. 7 Redukce dimenzionality pomoci PCA (DobeSova 2023)
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Singular value decomposition neboli Singuldrni rozklad je dalsi pfistup ke snizeni
vypoctl. Algoritmus faktorizuje matici A na tfi matice niz§iho fadu. Tak jako PCA se bézné
pouziva k redukci Sumu, proménnych a kompresi dat, napfiklad obrazovych soubort.
(Sarmanova 2012; Ambrozova 2016; IBM 2024c)

Autoencoders neboli Vicevrstvy perceptron je specialnim typem neuronovych siti, ktery
slouzi ke kopirovani vstupt na vystupy. Dochazi ke komprimaci dat a nasledné znovu
vytvafeni vstupnich dat. Proces je rozdélen na tfi vrstvy, kdy pfechod mezi prvni a druhou
vrstvou je nazyvan kédovani, mezi druhou a tfeti dekédovani. Velmi dulezitou podminkou
je dostatecné silna korelace mezi vstupnimi rysy (proménnymi).

Mezi dalsi metody nefizeného uceni mtizeme zaradit generativni modelovani, které se
v poslednich letech stalo jednim z pfednich pfistupti. (Jordan 2018)

2.1.2 Hluboké uceni (Deep learning)

Hluboké uceni je podmnozinou strojového ucéeni zabyvajici se zejména umélymi
neuronovymi sitémi — ANN (artificial neural networks). V kontextu historie se hluboké
uceni datuje az do 40. let 20. stoleti a jeho vyvoj je mozné rozdélit do tfi vin. V prvni viné
(40. az 60. 1éta 20. stoleti) bylo hluboké uceni znamé pod nazvem kybernetika. Druha vina,
v obdobi 1980 az 1990, byla znama pod nazvem konekcionismus. Posledni vlna trvajici az
do dnes zacala v roce 2006 pod nynéjSim nazvem Hluboké uceni (Deep learning). (IBM
2024b)

Hluboké uceni v dnesni dobé poskytuje velmi vykonné frameworky pro fizené uceni,
vhodné i pro problémy s rostouci slozitosti.

Umeélé neuronové sité se snazi napodobovat chovani lidského mozku a simulovat proces
uceni z velkého mnozstvi dat. Umélé neuronové sité lze mit jednovrstvé nebo také
vicevrstvé. (AWS 2024)

Hluboké uceni se od strojového uceni liSi zejména typem dat a metodami, které se uci
tato data zpracovavat. Hluboké uceni nevyzaduje nékteré faze pfipravy dat a je vhodné pro
zpracovani nestrukturovanych dat, jako jsou texty a obrazky. Algoritmy dokazou
automaticky rozeznat dulezité rysy, pro které by bylo v pfipadé strojového uceni zapotfebi
vstupu ¢lovéka s expertizou v daném oboru. (Sperling 2018; Aggarval 2018)

Strojové uceni

& & - IR

Vstup Extrakce prvki Klasifikace Vystup

Hluboke uceni

& — 577 — IR

Vstup Extrakce prvku + Klasifikace Vystup

Obr. 8 Rozdil mezi strojovym a hlubokym ucenim (Sperling 2018)
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Jak jiz bylo zminéno, hluboké uceni si zaklada na umélych neuronovych sitich
snazicich se napodobit lidsky mozek. Do neuronové sité vstupuji data, vahy a zkresleni
a spolecné jsou vyuzivany pro rozpoznani, klasifikace a dalsi tlohy. Hluboké neuronové
sité se skladaji z n€kolika vrstev, které jsou vzajemné propojeny. Kazda vrstva navazuje na
pfedchozi a snazi se zpfesnit vysledky predpovédi a klasifikaci. Tato posloupnost operaci
se nazyva dopfedné §ifeni. Vstupni a vystupni vrstvy jsou nazyvany viditelné vrstvy, ostatni
jsou skryté. Vystupni vrstva je ta, kde jsou provadény koneéné predpovédi a klasifikace.
(IBM 2024Db)

Druhym procesem je zpétné §ifeni, které slouzi k vypoctu chyb modelu a Gpravé vah
a parametri. Timto procesem se algoritmus postupné zpiesnuje.

Algoritmy hlubokého uceni jsou nicméné extrémné slozité. Existuje velkého mnozstvi
jejich aplikaci a razné typy neuronovych siti pro konkrétni problémy.

Mezi zakladni dva typy neuronovych siti patfi konvolu¢ni neuronové sité (CNN)
a rekurentni neuronové sité (RNN). Konvoluéni neuronové sité jsou vyuzivany predevSim
pro klasifikaci obrazu. Dokazi detekovat rysy a vzory v obraze, coz je umoznuje vyuzit pro
detekci a rozpoznavani objektt. RNN jsou vyuzivany zejména pro rozpoznavani feci.
(Aggarval 2018)

Konvolucni neuronové sité (CNN)

Typ umeélych neuronovych siti vhodnych pro rozpoznavani, klasifikace a dalsi tilohy,
probihajici nad obrazovymi daty. Pred konvoluénimi neuronovymi sitémi byla identifikace
objektl1 na obrazovymi daty provadéna manualné, coz bylo ¢asové velmi naroc¢né. CNN jsou
velmi Skalovatelné a vhodné pro identifikace vzor, coz tyto tllohy mutize velmi urychlit. Pro
identifikace jsou vyuzity metody nasobeni matic a linearni algebry (operace konvoluce).
Nicméné i tento proces muze byt vypocetné velmi naroény a muze vyzadovat vykonné
grafické karty (GPU). (Saha 2018)

CNN se od ostatnich typt umélych neuronovych siti odliSuji zejména vybornou
schopnosti zpracovavat obrazova data, a to extrakce ryst a identifikace vzora. Sité CNN
vyuzivaji fadu vrstev, kdy kazda detekuje razné vlastnosti vstupniho obrazu. Dle rozsahu
se muze CNN skladat z desitek az tisica vrstev, kdy kazda vrstva vychazi z vystupt
pfedchozich vrstev. (IBM 2024a)

Sit se déli na tfi zakladni typy vrstev:

e Konvoluéni vrstva

e Pooling vrstva

e PIné propojena vrstva (Fully connected, FC)
Konvolucni vrstva

Konvolu¢éni vrstva je prvni vrstvou CNN a jejim zakladnim stavebnich prvkem.
Konvolu¢nich vrstev mtize byt nékolik za sebou. Probiha v ni vétSina vypoctli. Do této
vrstvy vstupuji vstupni data, filtr a mapa ryst (pfiznak®i). Ve vét§iné pripadtl bude do sité
vstupovat barveny obrazek, ktery je tvofen matici pixeli. To znamena, ze vstup bude mit
3 rozméry: vysku, §itku a hloubku. Dal§im dulezitym prvkem je jadro, které se pohybuje
nad obrazem a kontroluje, zda se pozadovany rys nebo prvek v oblasti vyskytuje.
Vysledkem této operace je mapa rysti. Tato mapa pak slouzi jako vstup pro dalsi vrstvu.
Velikost jadra je vét§inou matice o rozmérech 3x3 nebo 5x5. Jadro iterativné krok po kroku
projde a zkontroluje pfitomnost hledanych prvka v celém obrazu. Tento proces kontroly je
nazyvan konvoluce. V CNN je timto zptisobem vytvarena hierarchicka reprezentace obrazu.
(Saha 2018)
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Obr. 9 Pohyblivé filtrovaci jadro (Pilat 2024)

Konvoluéni vrstva a filtrovaci jadro maji tfi zakladni parametry:
e Pocet filtrti — ovliviuje hloubku vystupu (tfi filtry vytvofi hloubku tfi)
e Stride — vzdalenost o kolik pixelt se pohybuje jadro nad obrazem (¢im vy$§si, tim
je mensSi vystup)
e Zero-padding — pokud filtra¢ni jadro neodpovida vstupujicimu obrazu
Konvoluéni vrstvu muize nasledovat dalsi konvoluéni vrstva. Pokud nastane takova
situace, CNN se tim stava hierarchickou. Jednotlivé vrstvy se tak mtizou ucit i od sebe
v hierarchii a kontrolovat pfedesSle nalezené vzory. Pocateéni filtry obvykle detekuji

zjiSténé zakladni rysy a rozpoznavaji slozit&jsi vzory. (Craig 2024; Pilat 2024)

Obr. 10 Hierarchické uceni vzora vrstvami CNN (IBM 2024a)

Pooling vrstva
Poolingova vrstva, také znama pod pojmem downsampling (pfevzorkovani), provadi
redukci dimenzionality a tim sniZuje pocet parametr1 na vstupu. Stejné jako u konvolu¢ni
vrstvy jadro filtru prochazi cely obraz s jedinym rozdilem, ze filtr neobsahuje zadné vahy.
Jadro misto toho nese agregaéni funkci, kterou aplikuje na hodnoty obrazu a vypliuje nové
hodnoty vystupniho pole. Existuji dva hlavni typy poolingu:
e Max pooling:
o Pohybujici se filtr nad vstupnimi daty vybira pixely s nejvy§si hodnotou
a zapisuje je do pole vystupu
o Metoda vyuzivana ve vét§iné piipadt
e Average pooling:
o Pohybujici filtr nad vstupem vypocita primérnou hodnotu z pixeli
pohyblivého okna a zapisuje jej do vystupniho pole
Poolingova vrstva pro CNN prinasi fadu vyhod. Pfi u¢eni pomaha k redukci slozitosti,
zvySuje efektivitu a snizuje riziko nadmérného pfizptusobeni (overfitting) vstupnimu
datasetu. Nicméneé je pfi tomto kroku ztraceno velké mnozstvi informaci. (IBM 2024a)

22



Piné propojenad vrstva
Hodnoty pixelt pfedeSlych dvou vrstev nejsou pfimo propojeny s vystupni vrstvou.
V plné propojené vrstvé je vSak kazdy uzel vystupni vrstvy pfimo propojen s uzlem
predchozi vrstvy a jejich filtra. Toto spojeni poméaha k pfenaseni informaci ze vstupu do
vystupnich uzlt. Pro kazdou vrstvu je pfedem nutné definovat rozmér vstupu a vystupu.
Plné propojena vrstva pouziva softmax aktivacni funkci pro klasifikaci vstupu
a vytvoreni pravdépodobnosti od O do 1. (Zacha 2019)

2.2 Klasifikace obrazu

Klasifikace je v DPZ (dalkovy prizkum zemé) Siroké a dulezité téma. Bézné do
klasifikace vstupuji obrazova data, nejcastéji multispektralni nebo hyperspektralni.
V posledni dobé jsou ale obrazova data kombinovana s daty laserovymi — LIDAR daty (Light
Detection And Ranging). Obecné v klasifikaci jde o seskupovani vzajemné si podobnych
prvkua do urcitych skupin nazyvanych tridy. (Zemek 2014)

Jedna se o operace, umoznujici identifikovat spolec¢né vlastnosti a podle nich prvky ze
souboru seskupovat. Entity na nejniz$i Grovni v obrazovych datech jsou pixely. Pfi
klasifikaci dochazi k zafazovani jednotlivych pixeltt do tfid a vznika tak klasifikovany
snimek. Originalni zaznam se tak stava tematickou mapou. (Zemek 2014; Lillesand, M.
2015)

Pro rozpoznavani, do jaké tfidy prvek patfi, se pouziva pfiznakovy prostor. Pomoci
euklidovské vzdalenosti méfime vzdalenost mezi hodnotami jednotlivych pixell a centry
predpokladanych shlukt. Cim blize se v prostoru body nachazeji, tim podobné&jsi si jsou.
(Ustav geoinformaénich technologii Lesnickd a dfevaiska fakulta MENDELU 2023;
Lillesand, M. 2015)

pasmo zastava
B

... beton

. zorang
pole

pasmo A
Obr. 11 Pfiznakovy prostor (Lillesand, M. 2015)

Klasifikaéni metody jsou rozdélovany do dvou zakladnich skupin, a to klasifikace per-
pixel a objektove orientované klasifikace.
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Per-pixel klasifikace

Per-pixel klasifikace zpracovava hodnoty kazdého pixelu samostatné. Hlavnimi
vlastnostmi pixelu jsou poloha, velikost a hodnota. Na zakladé téchto vlastnosti pfifazuje
jednotlivé pixely do informacnich tfid.

Per-pixel klasifikace je také nazyvana bodova spektralni klasifikace. Je to nejpodrobné;ji
rozpracovana a nejcastéji pouzivana klasifika¢ni technika. Mezi hlavni metody patfi:

e Nertizena klasifikace (Unsupervised classification)
e Rizena klasifikace (Supervised classification)

(Zemek 2014; Ustav geoinformacnich technologii Lesnicka a dfevaiska fakulta MENDELU
2023)

Nefizena klasifikace

Metoda, ktera identifikuje pfirozené skupiny nebo struktury z pfiznakového prostoru.
Touto metodou jsou extrahovany dominantni obrazce spektralni odrazivosti (spektralni
tfidy) za vyuziti shlukovych analyz. Vyznam informacnich tfid se zjiStuje az po samotné
klasifikaci ve fazi interpretace. To znamena, Ze se na zacatku nevytvareji trénovaci mnoziny
podle klasifika¢nich tfid, ale jsou urceny spektralni tfidy, kterym je nasledné pfifazovana
informace. Vymezeni odliSnych skupin je provedeno pomoci shlukové analyzy. Metody
shlukové analyzy se déli na dva typy a to:

e Hierarchické - aglomeracni metoda postupné spojuje jednotlivé pixely do
shlukt, rozkladova metoda vstupni soubor postupné déli do vice skupin

e Nehierarchické — hledaji optimalni rozklad podle zvoleného kritéria a vyuzivaji
iterac¢ni metody

(Lillesand, M. 2015)
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Obr. 12 Nefizena klasifikace — shlukova analyza (Lillesand, M. 2015)

Pro shlukovou analyzu jsou vyuzivany zejména dva algoritmy a to K-means a ISODATA.
Algoritmy predpokladaji, ze zname pfiblizny pocet shlukti, do kterych vstupni soubor
budeme rozdélovat. Vypocty zacinaji s nahodnymi shluky (algoritmus ISODATA rozdéluje
stfedy shlukt po diagonale pfiznakového prostoru), které se nasledné pfesouvaji tak, aby
minimalizovali variabilitu ve shluku a maximalizovali variabilitu mezi jednotlivymi shluky.
Prvotni odhad poc¢tu shluktl je mozné provést selekci vrcholt z histogramu.
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Nefizenou klasifikaci je vhodné pouzit pouze v pfipadech, kdy nehledame pfedem
znamé informacni tfidy. To ¢ini jeji nejvétSi nevyhodu. Nefizena klasifikace je také
vypocetné a ¢asoveé narocna. Je ji ale mozné vyuzit jako tematickou mapu s pfedbéznymi
vysledky pred provedenim fizeni klasifikace. (Lillesand, M. 2015; Campbell, James
a Wynne, Randolph 2011)

Rizena klasifikace

Obrazovy soubor je rozdélen do pfedem pfipravenych a stanovenych tematickych tfid.
Tyto tfidy mohou byt vytvofeny jako finalni nebo dale pfi finalizovani slucovany podle
potfeby a pozadavkli. Pfi procesu klasifikace jsou vssyuzivany predem pripravené a
ziskané reprezentativni vzorky nachéazeji se v zdjmovém uzemi, které lze jednoznaéné
identifikovat ve vstupujicim obrazu. Tyto vzorky se obvykle nazyvaji trénovaci plochy
(mnoziny). Z trénovacich mnozin jsou odvozeny statistické charakteristiky (spektralni
signatury), na jejichz zakladé jsou jednotlivé pixely pfifazovany do tematickych tfid. Pro
proces klasifikace jsou pouzivany soubory operaci, tzv. klasifikatory. (Lillesand, M. 2015)
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Obr. 13 Rizena klasifikace (Zemek 2014)

Klasifikatory se de€li na tvrdé a mékké. Tvrdé klasifikatory jednoznaéné definuji
rozhodnuti o pfifazeni jednotlivych pixelti do tematickych tfid. Mékké klasifikatory pracuji
s pravdépodobnosti, se kterou pixel do dané tfidy nalezi. Tyto klasifikatory se vyuzivaji ke
zjiSténi smiSenych pixeld, které by mohly nalezet do vice tfid zaroven. Vystupem mékkého
klasifikatoru je nékolik rastrovych soubortl vyjadiujicich pravdépodobnost pfislusnosti.
Jednotlivé tfidy jsou zpracovavany oddélené. (Zemek 2014)

Proces tizené klasifikace je tvofen nékolika kroky:

1. Nejdfive dojde k definovani trénovacich ploch na zakladé tematickych
(informacnich) trid.

2. Trénovacim plocham jsou vypocitany statistické charakteristiky, které
charakterizuji jednotlivé tfidy.

3. Jsou vybrana vhodna pasma (pokud jsou k dispozici).

»

Jsou vybrana rozhodovaci pravidla klasifikatoru pro pfifazeni pixelt do tfid.
5. Hodnoceni, interpretace a prezentace vysledku.

Samotna etapa klasifikace je primarné ovlivnéna vybérem rozhodovacich pravidel
klasifikatoru — metodami fizené klasifikace. Mezi nejcastéji uzivané metody patfi:
e Klasifikator minimalni vzdalenosti
e Klasifikator K nejblizSich sousedti
¢ Klasifikator maximalni pravdépodobnosti
e Bayesuv klasifikator
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Objektové orientovana klasifikace

Objektové orientovany pfistup vyuziva statistické informace pixelt a prostorové
usporadani prvkll v obraze. Snazi se tedy urcit strukturu i kontext.

Tento pfistup je zahajen procesem segmentace obrazu, kdy jsou vytvarena takzvana
objektova primitiva (segmenty) — souvislé skupiny pixell, které jsou relativné homogenni
a s relativné velkym kontrastem oproti okolnim pixelim. Tyto skupiny se také vyznacuji
podobnosti v dal§ich vlastnostech. Je to tvar, velikost a textura.

Nasledné je provedena klasifikace a pfifazeni segmentti do informacnich tfid. Pfi
klasifikaci je mozné vyuzit Ciselné charakteristiky jako je smérodatna odchylka, primérné
hodnoty veli¢in a také jejich tvarové charakteristiky.

Takovyto piistup klasifikace lépe odpovida lidskému mySleni a rozSifuje moznosti
klasifikace. (Zemek 2014; Lillesand, M. 2015)

2.2.1 Postklasifikaéni ipravy a hodnoceni

Postklasifikacni dpravy

Hlavni metodou uprav klasifikovanych vystupti bodovych klasifikator® jsou
nizkofrekvencéni filtrace. Tyto filtry shlazuji vysledky pomoci modalni filtrace (pro shlazeni
je vyuzivan modus) nebo Sieve filtru, ktery pomoci sita odstranuje ploSky urcité velikosti.
Pro upravy se vyuziva také vektorizace a generalizace tvari pomoci matematické
morfologie.

(Ustav geoinformaénich technologii Lesnicka a dfevafska fakulta MENDELU 2023)
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Obr. 14 Nizkofrekvenéni filtrace (Ustav geoinformaénich technologii Lesnicka a dfevafska
fakulta MENDELU 2023)
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Hodnoceni pfesnosti klasifikace

Presnost klasifikace se nejcastéji hodnoti pomoci klasifika¢ni chybové matice
(confusion matrix). Tato matice vyjadfuje vztah referen¢nich dat skutecnosti a vysledkt
klasifikace a hodnoti, jak se od sebe lisi. Jedna se o ¢tvercovou matici n x n, kdy n je pocet
informacnich tfid. Hodnoty matice vyjadfuji pocet pixelti v dané tfidé. Ve sloupcich jsou
zpravidla zapsany hodnoty klasifikace, v fadcich referenc¢ni hodnoty. Vyhodnoceni je velmi
jednoduché - pocty pixelli (procenta) mimo hlavni diagonalti reprezentuji chyby
v klasifikaci. Je zde jednoduSe mozné vycist, zda klasifikator data nezpracovava chybné
pouze v jedné tfidé a podobné. Chybova matice se obvykle pocita z dat trénovacich ploch.
Proto se trénovaci data mohou nékdy dale délit na trénovaci (k trénovani klasifikatoru)
a validacni. Toto déleni ale neni zcela nutné.

Pro hodnoceni se dale pouzivaji tyto charakteristiky presnosti:

e Omyl z opomenuti (omission error) OO
e Omyl z nespravného zafazeni (commission error) OP
e Pfesnost zpracovatele (producer’s accuracy) PZ
e Pfesnost uzivatele (user’s accuracy) PU
e Celkova presnost klasifikace (overal classification accuracy) PK
Dalsi charakteristikou hodnoceni pfesnosti je Kappa koeficient KAI (Kappa Index of
Agreement). Tento index porovnava vysledek klasifikace s klasifikaci nahodnou. (Lillesand,
M. 2015; Ustav geoinformaénich technologii Lesnicka a dfevafska fakulta MENDELU 2023)
Mezi dalsi velmi ¢asto pouzivané metriky hodnotici klasifikaéni modely patfi: accuracy,
precision, recall a f1-score.
e Accuracy (Presnost) je metrika méfici pomér spravné klasifikovanych pfipadt
vaci celkovému poctu piipadu:

Pocet spravné klasifikovanych ptripadi

A =
ccuracy Celkovy pocet pripadi

e Precision (Preciznost/Pfesnost) je metrika méfici pomér spravné
klasifikovanych pozitivnich pripada vici celkovému poctu pfipadii, které byly

klasifikovany jako pozitivni:

Pocet spravné klasifikovanych pozitivnich pripadi

Precision =
Pocet pripadi klasifikovanych jako pozitivni

e Recall (Uplnost) je metrika uréujici pomér spravné klasifikovanych pozitivnich
pripadua viici celkovému poctu skutecné pozitivnich pfipadua:

Pocet spravné klasifikovanych pozitivnich ptripadi

Recall =
eca Celkovy pocet skutecné pozitivnich ptipadi

e Fl-score je harmonickym primérem pfesnosti a uplnosti:

Precision - Recall

1- =2-
f1-score Precision + Recall
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3 METODY A POSTUP ZPRACOVANIi

Kapitola predstavuje metody pouzité pfi zpracovani praktické casti diplomové prace.
Dale se vénuje popisu pouzitych dat, programtl, programovacich jazyktl a knihoven. Je
ukoncena postupem zobrazujicim navaznost kroku.

3.1 Pouzité metody

Diplomova prace byla zahéajena podrobnym studiem odborné literatury, ktera byla
zameéfena zejména na umeélou inteligenci, strojové a hluboké uceni a klasifikace v DPZ.

V samotné praktické ¢asti diplomové prace lze metody rozdélit do nékolika kategorii:
metody vyuzité pfi pripravé a zpracovani dat, metody klasifikac¢ni, metody postklasifikacni
a evaluacni.

3.1.1 Pfiprava a zpracovani dat

Pro pfipravu a zpracovani dat bylo vyuzito nékolik metod. V prvni fadé byla nutna
rasterizace manualné klasifikovanych dat. Rasterizace v kontextu vektorové grafiky je
proces, pfi kterém se vektorovy obraz slozeny z presné definovanych tvarti a kfivek prevede
na rastrovy obrazek tvoreny matici pixeli. (Bada 2018)

Dalsim krokem zpracovani dat bylo pfevzorkovani rastrovych dat a zarovnani rastru
manualni klasifikace s referenénim RGB (red green blue) rastrem. Pfevzorkovani je metoda
vyuzivana pro zmény rozméru. Tento proces je provadén zmenSenim nebo zvétSenim
pixelta. Prevzorkovani na vyS§i rozliSeni zvySuje pocet pixeltl v obraze a zdanlivé zpfesnuje
a zostfuje plvodni obraz. Prevzorkovani na nizsi rozliSeni snizuje objem dat, ale také
kvalitu obrazu. (Planka 2024)

Vyskova data — DMR (digitalni model reliéfu) a DMP (digitalni model povrchu) byla
vytvofena interpolaci z bodovych mracen. Interpolace je matematicka metoda umoziujici
odhad hodnot mezi dvéma a vice znamymi hodnotami. V kontextu digitalnich vyskovych
modeltl (DMR a DMP) se interpolace vyuziva k vytvofeni spojitého povrchu z diskrétnich
bodli s naméfenymi vySkami. Interpolace tedy umoznuje vytvofit celistvy model terénu,
ktery pokryva celou oblast zajmu, a to i v mistech, kde nejsou k dispozici pfima méfeni.
Presnost modelu zavisi na kvalité vstupnich dat a na zvolené interpola¢ni metodé. (Bek
20195)

Pro zpracovani vySkovych dat bylo vyuzito jednoduchych metod rastrové algebry:
odéitani hodnot rastri pro vypocet rozdilového rastru a relativnich vySek objektt na
povrchu. Rastrova algebra je sada operaci, které je mozné provadét nad rastrovymi daty.
Tyto operace mohou byt jednoduché jako je s¢itani a odc¢itani nebo také slozit€jsi nad
urcitym okolim. Rastrova algebra je klicovou soucasti analyzy geoprostovych dat. (Klufova
2020)

3.1.2 Klasifikace

Hlavnim ukolem diplomové prace je klasifikace obrazovych a lidarovych dat dalkového
prazkumu zemé. Klasifikace je proces, pfi kterém dochéazi k zafazeni jednotlivych pixela
obrazového zaznamu nebo bodl do klasifikacnich tfid, ¢imz vznika klasifikovany snimek
nebo mrac¢no bodl. Originalni zaznam se timto zplisobem stava tematickym vystupem.
Cilem digitalni klasifikace je ziskat utfidény soubor prvkll nesoucich informace o povrchu
zemé. Klasifikace je délena na zakladé zplisobu uceni na fizenou a nefizenou klasifikaci.
V kontextu obrazovych dat (vstupem je rastr) je mozné klasifikaci dale délit na zakladé
jednotek, které jsou nejmens§im vstupem klasifikace.
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Pokud je vstupem nejmensi prvek obrazu — pixel, jedna se o metodu per pixel. V druhém
pfipadé je vstupni obraz nejprve rozdélen do takzvanych objektovych primitiv (segment)
— souvislé a relativné homogenni skupiny pixeld, nasledné vstupujicich zakladnich prvkt
do procesu klasifikace. Tato metoda se nazyva objektové orientovand klasifikace. (Zemek
2014; Lillesand, M. 2015)

3.1.3 Postklasifikacéni a evaluacni metody

V klasifikovanych datech se mtize vyskytovat velké mnozstvi chyb nebo Sumu. Nékteré
z nich je mozné eliminovat nebo snizit jejich vyskyt v souboru dat. Pro tyto uicely slouzi
postklasifikaéni Gpravy. Mezi nejcasté€ji vyuzivané metody se fadi nizkofrekvenéni filtrace.
Tyto filtry shlazuji vysledky a potlacuji Sum vznikly typicky u metody klasifikace per pixel
- sul a pepf. K odstranéni tohoto typu Sumu je vyuzivan medianovy filtr. (Svanda 2012)
Tento filtr nahrazuje hodnotu kazdého pixelu medianem hodnot sousednich pixela. Je
velmi efektivni, protoze dokaze potlacit Sum bez ztraty ostrosti obrazu. (Svanda 2012)

Obr. 15 Sum v datech - sul a pepft (Svanda 2012)

Mezi dalsi nizkofrekvencni filtry patfi Sieve filtr, ktery je vyuzivan zejména pro korekce po
klasifikacich obrazu. Sieve filtr odstranuje izolované pixely, které jsou nahrazeny naptiklad
prameérem jeho hodnoty a okolnich pixel z pohybujiciho se ,sita“ (matice s lichym poctem
fadka a sloupct). (Ustav geoinformacnich technologii Lesnicka a dfevafska fakulta
MENDELU 2023)
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Finalnim krokem klasifikace je ohodnoceni jeji presnosti. Nejcastéji pouzivanou
metodou je klasifikaéni chybova matice. Jedna se o ¢tvercovou matici vyjadfujici vztah
vysledki klasifikace a referenc¢nich tréninkovych dat. Hodnoty vyjadiuji pocet pixelt
v dané klasifika¢ni tfidé nebo také procentualni rozmisténi. Ve sloupcich jsou zpravidla
hodnoty vysledné klasifikace a v fadcich tréninkova referenéni data. (Lillesand, M. 2015;
Ustav geoinformacnich technologii Lesnicka a dfevafska fakulta MENDELU 2023)
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Obr. 16 Matice zamén (Vidnerova a Diba 2020)

3.2 Pouzita data

Pro ticely prvni pfipadové studie v oblasti CHKO Jeseniky (Vysoka Hole) byla Katedrou
geoinformatiky zpfistupnéna ortomozaika s rozliSenim 4 cm na pixel zroku 2019
a podrobna klasifikovana data vegetace na tomto Gizemi v roce 2019 ve formatu shapefile.

Z projektu tvorby ortomozaiky bylo dale vytvofeno fotogrammetrické bodové mracno ve
formatu LAS (LASer).

Pro druhou pfipadovou studii byla firmou Renofarmy, a.s. zaptijcena ortomozaika sadu
ve Vicinoveé u obce Veselicko.

Pro ticely posledni pfipadové studie byly od Katedry geoinformatiky poskytnuta letecka
data LIDAR v oblasti Olomouce a vesnic v CHKO Litovelské Pomoravi — Stien a Brezové.

3.3 Pouzité programy a knihovny

V priibéhu diplomové prace byla pouzita a testovana fada programt a knihoven.
Programy byly vyuzity pro uéely zpracovani, pfipravy dat, pro testovani a uskuteénéni
klasifikaci, pfipravu scripti a ohodnoceni, popis a vizualizace vystupu.

Dale byla vramci pfipravy dat a vyvoje modelu strojového uceni vyuzita fada
programovacich knihoven v jazyce Python.
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3.3.1 Pouzité programy

QGIS

QGIS dfive znamy pod nazvem Quantum GIS je multiplatformni , svobodny a otevieny
geoinformacni systém. Jedna se o software vhodny pro praci s geografickymi daty, jejich
spravu, analyzu a vizualizace. Projekt QGIS je soucasti Open Source Geospatial
Foundation (OSGeo). V diplomové praci byl vyuzit pro tcely pfipravy dat, testovani
objektové orientované klasifikace pomoci knihovny OTB a vizualizace vysledkl klasifikace.
(QGIS 2024; GISMentors 2024)

ArcGIS Pro

Je proprietarni desktopovy GIS (geograficky informacni systém) software od firmy Esri
umoznujici praci s geografickymi daty od zakladni spravy dat az po komplexni analyzy
a modelovani. Jedna se o jeden z nejvyuzivané&jSich a nejpokrocilej§ich geoinformatickych
softwart. ArcGIS Pro nabizi fadu pokrocilyjch moznosti pro klasifikaci obrazovych
i lidarovych dat. Vyuziva metody strojového uceni a velmi pokro¢ilé metody hlubokého
uceni jako jsou neuronové sité.

V procesu zpracovani diplomové prace byl ArcGIS Pro vyuzit pro pfipravu vektorovych
i rastrovych dat. Dale byly vyuzity pokroc¢ilé moznosti vizualizace dat. V konec¢né fazi byly
také testovany moznosti klasifikaci tohoto softwaru a modela strojového a hlubokého uceni
od firmy Esri. (Esri 2024a)

CloudCompare

Jedna se software slouzici pro praci s bodovymi mraény, jejich zobrazeni, vizualizace,
filtrovani a pokrocilé analyzy. Je robustni, oteviené feSeni pracujici s velkou fadou formata
zameéfenych na laserova a 3D data.

Pro ucely diplomové prace byl vyuzit pfi zpracovani lidarovych dat, filtrovani, testovani
klasifikaci a vizualizace. (CloudCompare 2024)

Agisoft Metashape Professional

Software zaméfeny na fotogrammetrii, praci s 3D daty a bodovymi mraé¢ny. Robustni
nastroj pro zpracovani digitalnich obrazovych dat, automatické generovani
fotogrammetrickych mracen, tvorbu spojitych modeldi, texturovani a dalSich pokrocilych
operaci.

Program byl vyuzit pro klasifikaci bodovych mracen a tvorbu digitalnich modelu reliéfu
a povrchu (DMR a DMP). (AgiSoft LLC 2023)

Visual Studio Code

Vykonny editor zdrojového kédu od spolecnosti Microsoft s vestavénou podporou
velkého mnozstvi programovacich jazyka. Je optimalizovan pro vyvoj a ladéni modernich
webovych i desktopovych aplikaci, skriptovani a automatizaci.

V ramci diplomové prace byl vyuzit pro programovani scriptll v jazyce Python a tvorbu
modelu strojového uceni pro klasifikaci obrazovych dat. (Microsoft 2024)

OpenCities Map PowerView

OpenCities Map PowerView je geoprostorovy software od spole¢nosti Bentley Systems,
ktery umoznuje praci s 2D i 3D daty. Diky propojeni s programem TerraSolid je v tomto
programu mozné pouzivat pokrocilé funkce pro praci s daty dalkového pruzkumu zemé
a daty bodovych mracen. (Bentley Systems 2024)
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3.3.2 Program Python knihovny

Scikit-learn

Vykonna Python knihovna poskytujici velké mnozstvi nastroju pro strojové uceni
a statistické modelovani. Mezi nejpouzivanéj§i nastroje patfi klasifikace, regrese,
shlukovani a redukce dimenzionality. Pro klasifikaci obrazovych dat Scikit-learn nabizi
nékolik algoritmu, jako jsou Support Vectore Machines, random forest, Gradient Boosting
a dalsi. Tyto algoritmy mohou byt vyuzity i pro klasifikace, analyzy a interpretace dat
dalkového prizkumu zemé. Knihovna mimo jiné nabizi nastroje pro pfedzpracovani dat a
jejich vyhodnoceni. (Scikit-learn developers 2024d)

Rasterio

Knihovna umoznujici ¢ist, prohlizet, vizualizovat a zpracovavat geoprostorova rastrova
data. Rasterio podporuje fadu formata jako GeoTIFF (Tagged Image File Format) a je
schopna pracovat i s druzicovymi snimky, digitalnimi modely terénu a produkty z dronti.
Knihovna je zalozena na praci s n-dimenzionalnimi poli. NejnovéjSi Rasterio pracuje
s Pythonem 3.8 a vy$§i, Numpy 1.8 a vysSsi a GDAL 3.1+. (Mapbox 2018b)

Pandas

Oteviena knihovna poskytujici vykonné nastroje a datové struktury pro analyzu dat.
Nabizi datové struktury jako Series a DataFrame, které umoznuji praci s daty raznych
formatti. Dokaze snadno operovat se soubory ve formatu CSV (Comma-seperated values),
JSON (JavaScript Object Notation) a provadét filtrovani, transformace dat a jejich analyzy.
Je vhodna pro praci s geoprostorovymi daty pomoci svého rozsifeni GeoPandas.
(NumFOCUS 2024a; GeoPandas developers 2022)

NumPy

Klicova knihovna podporujici praci s velkymi, multi-dimenzionalnimi poli a maticemi.
Obsahuje také velky soubor matematickych funkci, které 1ze na matice a pole pouzit. Jedna
se o zakladni balicek pro védecké vypocty. Mezi zakladni operace patfi linearni algebra,
Furierovy transformace a dalsi. Diky své efektivité a jednoduchosti je tato knihovna Siroce
pouzivana pro datové analyzy, strojové uceni a vyzkum. (NumPy team 2024a)

SciPy

Knihovna poskytujici soubor matematickych algoritmt a funkci pro manipulaci
a vizualizaci dat. Je postavena na knihovné NumPy a rozs§ifuje ji o pfikazy a funkce. Mezi
nejzajimavéjsi algoritmy této knihovny patfi moznosti optimalizace, integrace a interpolace
dat. Mezi dalSi rozsifeni patfi moduly pro statistiku a linearni algebru. (SciPy community
2024)
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3.4 Postup zpracovani

Diplomova prace

Studium odborné literartury

Vybér pripadovych studii

Pripadova studie 1:
Vysoka hole

Volba metody Tvorba trénovacich dat
AY
\\
Studium literatury a dokumentace ¥ Pfipadova s_tUd'e 2: \
: 5
|
| .

Sad Vicinov 3

/
I
I
1

Aplikovani skriptu Pripadova studie 3:
Klasifikace lidarovych dat

1
I
1
1
i
I

Il h = "J """

‘\ _____ Testovani skriptu [NISEEERNESYILY Volba metody

-~
-~
il NN \/ys|clcdy studie
Tvorba trénovacich dat
\
\\
Y

-
-

Testovani klasifika¢nich uloh

\ Vysledky studie Analyza klasifikaénich Gloh
\\
N\ I i
\ |
AY |
\ : PEEEEE Vysledky studie
F
\ I {
1 | I
v 4 v

Dokonceni diplomoveé
prace
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4 PRIPADOVA STUDIE 1:VYSOKA HOLE

Prvni pfipadova studie v ramci diplomové prace se zaméfuje na klasifikaci horské
vegetace v oblasti Vysoké hole.

Vysoka hole je druhy nejvyssi vrchol Hrubého Jeseniku, nachazi se v CHKO Jeseniky
a NPR Pradéd.

Volba tématu této pripadové studie nebyla ndhodna, nybrz byla motivovana projektem,
zabyvajicim se podrobnym hodnocenim vegetace na tomto Gizemi. Diky tomuto vyzkumu
byly pro ucely studie k dispozici data o vegetaci, ktera byla pfesné ru¢né zaznamenana
s vysokou mirou detailu.

Katedrou geoinformatiky byla zpfistupnéna tato data:
e ortomozaika (2019)

e vektorova vrstva manualni klasifikace vegetace ve formatu SHP (shapefile)
(2019)

e fotogrammetrické mrac¢no ve formatu LAS (2019)

4.1 Priprava projektu

Pripadova studie byla zahajena definovanim klasifika¢nich tfid, na jejichz zakladé byla
vybrana vhodna zajmova tzemi pro tvorbu trénovacich dat a testovani vytvoreného
modelu.

Analyzou uzemi Vysoké hole bylo vybrano sedm klasifikacnich tfid: ostatni, trava,

stromy, kle¢, kefe, kapradiny a skaly a kamenna pole. Poté bylo tizemi rozdéleno do
shodnych ¢tvercovych oblasti (kladu) o velikosti 20 x 20 m, z nichZ byly vybrany vhodné
tzemi pro tvorbu trénovacich a testovacich dat. Vybér vhodnych oblasti probihal s ohledem
na dostupnost ve§kerych potfebnych dat a mista jejich prekryvu. Pro tvorbu trénovacich
dat bylo vyc¢lenéno tizemi o rozloze 40 hektart, zatimco pro testovani byla vyhrazena oblast
o rozloze 20 hektaru.

Obr. 17 Priblizny zakres zajmového tizemi Vysoké hole
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4.2 Priprava dat

Vstupem uceni klasifikaéniho modelu jsou trénovaci data spliujici pozadavky daného
modelu a skriptu. Klicovou podminkou bylo zachovani konzistentni velikosti a rozliSeni
vstupujicich rastrii. Z toho dtivodu byla vytvofena ¢tvercova mfizka o rozmérech 20 x 20
metrt, ktera slouzila k vytvofeni konzistentnich trénovacich dat. Tato mfizka také
poslouzila k vybéru vhodnych oblasti pro tvorbu dat.

Referencéni datova sada

Prvni sadou zpracovanych dat byla referen¢nich datova sada vytvofena z ortomozaiky.
Tato datova sada byla zpracovana v programu ArcGIS Pro. Nejprve byla do projektu
importovana veSkera potfebna vstupni data, véetné€ samotné ortomozaiky a mfrizky, ktera
byla pouzita k vytvofeni dlazdic. Jednotlivé dlazdice pixelt byly vytvoreny pomoci nastroje
Clip Raster nakonfigurovaného pro export dlazdic podle vybéru z mrizky do formatu TIF.
Vysledkem byly dlazdice o rozmérech 500 x 501 pixel1 s rozliSenim 4 cm na pixel. Timto
zpusobem bylo vyexportovano celkem 100 dlazdic trénovacich referenénich dat. Pro ticely
testovani modelu byly také vyexportovany dvé vétsi dlazdice o rozmérech 100 x 100 metri
(2500 x 2501 pixeld).

v

Obr. 18 Ukazka dlazdic referenc¢ni datové sady vytvorené z
ortomozaiky

Datova sada manualni klasifikace

Druhy datovy soubor byl generovan z poskytnutych dat vytvofenych manualni
klasifikaci v ramci dlouhodobého vyzkumu vegetace na tizemi Vysoké hole. Analogicky
k ortomozaice byla tato data vybrana za rok 2019. Manualni klasifikace byla rozdélena do
celkového poctu 10 tfid. Z téchto dat byly cilené vybrany pouze oblasti obsahujici 7 pfredem
definovanych tfid, jak je podrobnéji popsano v kapitole 4.1 Pfiprava projektu. Tento datovy
soubor byl poskytnut ve vektorovém formatu SHP.

Prvnim krokem v pfipravé druhého datového souboru byla rasterizace. Tento proces
byl proveden pomoci nastroje Polygon to Raster v softwaru ArcGIS Pro. S cilem
minimalizovat pocet kroktl a dosahnout shodného vystupu, jako u prvniho datového
souboru. Bylo nezbytné tento nastroj spravné nastavit. Shodného vystupu bylo nutné
dosahnout na zakladé pozadavklli naprogramovaného skriptu pro klasifikaci, ktery
vyzaduje shodny pocet pixelll (rozmér rastru) a velikost pixelu (rozliSeni rastru). V nastroji
bylo tedy nezbytné nastavit velikost pixelu dle prvniho datového souboru, zarovnani rastrt
a rozsah shodny s dlazdicemi referenc¢niho datového souboru.

35



Obr. 20 Ukazka dlazdic datové sady manualni klasifikace

Datova sada relativnich vysek

Posledni datova sada vstupujici do klasifikace byla vytvofena z fotogrammetrického
mracna, vypocCteného v ramci projektu tvorby ortomozaiky. Fotogrammetrické mracéno
bylo z divodu velikosti dat zpfistupnéno pouze v ¢asti izemi a stalo se tak mimo jiné
dtlezitym faktorem vybéru zajmovych oblasti.

Pro vytvoreni rozdilového rastru — rastru relativnich vySek objekti nad povrchem, bylo
v prvni fadé nutné provést zakladni klasifikaci bodového mraéna, a to na povrch (tfida
Ground) a body nad povrchem. Ze vSech bodt byl nasledné interpolaci vytvofen spojity
model tzemi - digitalni model povrchu (DMP). Z bodu podle tfidy Ground bylo mozné
pomoci interpolace vytvorit spojity model reliéfu - digitdlni model reliefu (DMR),
reprezentujici pouze body na povrchu zemé. Klasifikace mrac¢na byla provedena
v programu Agisoft Metashape Professional, kde byly nasledné provedeny interpolace
a export spojitych modell ve formatu TIF.

Vyexportované rastry DMP a DMR byly nasledné nahrany do projektu programu ArcGIS
Pro, kde pomoci nastroje Raster Calculator doslo k jejich odec¢teni a vytvofeni rozdilového
rastru:

RR = DMP — DMR

Vysledny rastr bylo nutné rozfezat na shodné dlazdice, tak jako referenéni datovy set
a tim zajistit identické hodnoty rozméru dlazdice a rozliSeni pixelu. To bylo provedeno
prevzetim velikosti bunky (pixelu), zarovnanim pixeli na referenc¢ni data a omezenim
rozsahu. Vysledkem byl datovy set 100 dlazdic s vySkami objektt1 (vegetace) nad reliéfem.
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Priprava dat v kontextu klasifikace je klicovym tukolem. Pfesnost klasifikace je z velké
Casti zavisla na kvalité, mnozstvi a podrobnosti trénovacich dat. V ramci této pripadové
studie a vybrané metody klasifikace byla klicova také shodnost jednotlivych datovych sad,
a to jak format dat, rozméru a velikosti jednotlivych rastr@i. Analyze a pfipravé dat bylo
tedy na zakladé podrobné reSerSe vénovano dostatecné velké mnozstvi Casu.

4.3 Programovani klasifikace

V priibéhu zpracovani prvni pfipadové studie byl vyvijen skript procesu klasifikace.
Programovani skriptu bylo provedeno v jazyce Python s vyuzitim fady knihoven. Vybér
knihoven byl na zakladé podrobné reSerSe a doporuceni.

Proces klasifikace je tvofen fadou dulezitych krokti. Pro kazdy z nich bylo nutné vyuzit
a uceni ML (machine learning) modelu. Pro tyto ti¢ely byla vybrana knihovna Scikit-learn.
Jedna se o bezplatnou open source knihovnu vhodnou pro vyvoj modelt strojového uceni
a statistického modelovani. Tato knihovna nabizi velké mnozstvi statistickych metod, do
kterych se fadi klasifika¢ni algoritmy. (Scikit-learn developers 2024f) Pro dalSi kroky
klasifikace byly dale vyzity knihovny: numpy, rasterio, joblib, pandas, scipy a glob.

Programovani skriptu bylo rozdéleno do nékolika fazi, kdy s kazdym vyvijenym
skriptem byly programovany a testovany nové funkce.

Zakladni skripty slouzily ke ¢teni rastrovych dat s kontrolou vhodnosti pro vyvijeny
klasifikaéni skript.

import rasterio

# Nacteni souboru
with rasterio.open('REFERENCNI/REFB_l.tif') as rasterl,
rasterio.open ('ROZDIL RASTR/RR3 1.tif') as raster2:

# Zjisteni rozliseni pixelu obou rastru

resl = rasterl.res

res2 = raster2.res

# Zjisteni poctu pixelu v kazdem smeru
num pixelsl = (rasterl.width, rasterl.height)

num pixels2 = (raster2.width, raster2.height)

# Vypsani zjistenych informaci

print (f'Pixel resolution of rasterl: {resl[0]} x {resl[1l]}")
print (f'Number of pixels in rasterl: {num pixelsl[0]} (width) x
{num pixelsl[1]} (height)")

print (f'Pixel resolution of raster2: {res2[0]} x {res2[1l]}")
print (f'Number of pixels in raster2: {num pixels2([0]} (width) x

{num pixels2[1]} (height)")

# Kontrola zda jsou hodnoty shodne
if resl == res2:

print ('The pixel resolutions of the two rasters are the same.')
else:

print ('The pixel resolutions of the two rasters are not the same.')
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Vyvoj klasifikacniho skriptu zacal od zakladui s nactenim jedné rastrové dlazdice
z referenéni datové sady a datové sady manualni klasifikace. Na téchto dvou vrstvach byla
testovana fada nastaveni skriptu a samotna klasifikace. Ve skriptu bylo nutné definovat,
ktera data slouzi v procesu uceni ke ¢teni informaci (data z ortomozaiky), a ktera k
rozhodovani o skute¢né tfidé (manualni klasifikace).

Béhem vyvoje prvniho skriptu doSlo k testovani rtiznych klasifikatord dostupnych
v knihovné scikit-learn a jejich nastaveni pro nejoptimalnéj§i vysledky s prijatelnou
narocnosti na vypocetni ¢as. (Scikit-learn developers 2024b)

# Trénovéani klasifikdtoru Random Forest

print ("Training the Random Forest classifier...")

clf = RandomForestClassifier(n estimators=10, random state=0)

clf.fit (X.T, vy)

V druhé fazi, kdy byly definované zaklady a vybrany vhodné klasifikatory, doslo
k rozs§ifeni skriptu pro nacteni vSech dlazdic z definovanych adresaiti. Timto byl model
trénovan na vSech vytvofenych datech a stal se komplexnéj§i pro definované tzemi.
Dtlezitou c¢asti bylo upravit skript, aby trénovani probéhlo nad spojenym datovym
souborem, a nikoliv jednotlivymi dlazdicemi, ¢imz by doSlo k pfeuc¢eni modelu. Tento
zakladni skript zobrazoval vysledky klasifikace pouze formou tisku informaci o celkové
pfesnosti modelu v konzoli. Proto v této druhé fazi doslo také k pfidani funkce pfevedeni
a exportu klasifikovanych dat na rastry ve formatu TIF, pro ovéfeni spravného fungovani
skriptu a klasifika¢niho modelu. Druhym vystupem, ktery byl v této ¢asti pfidan, byl export
excelovské tabulky s metrikami a podrobnym hodnocenim pfesnosti natrénovaného
modelu.

# Nacteni klasifikovanych dat a referencnich RGB dat z adresaru
labeled images = glob.glob ('KLASIFIKOVANE/*.tif"')
reference images = glob.glob ('REFERENCNI/*.tif")

V treti fazi doslo k pridani funkce filtrace dat. Vysledky klasifikace z druhé faze
vykazovaly pomérné velké mnozstvi chyb v dusledku Sumu, ktery je typicky pro metody
per pixel klasifikace. Tyto chyby je mozné caste¢né eliminovat pomoci postklasifika¢nich
uprav. Nejcast€ji pouzivanou metodou jsou nizkofrekvencni filtrace, které shlazuji vysledky
a potlacuji Sum. Funkce této metody byly v této fazi programovani do skriptu pridany
a testovany. Dle reSerSe byly testovany dva nejvhodnéjsi filtry, a to Sieve a medianovy filtr.

# Aplikovani medianového filtru

print ("Applying median filter to the predicted labels...")
predicted labels = median filter (predicted labels, size=3)

V posledni fazi vyvoje skriptu doslo k jeho finalizaci. Jednotlivé funkce byly vhodné
spojeny do série uloh. Doslo k definovani adresait se vstupy a vystupy exportovanych dat,
nazvu vystupnich soubort. Poslednim velmi dalezitym krokem bylo pfidani funkce ulozeni
modelu. Tento krok byl klicovy pro jeho opakované uziti a zejména jeho validaci nad
testovacimi daty.

# Ukladani modelu
print ("Saving the trained model...")
dump (c1f, 'MODELY/ Model kNN-Vysoka Hole.joblib')

38



4.3.1 Finalni skripty klasifikace
VySe popsanymi fazemi vyvoje byly celkem vytvofeny 4 finalni skripty pro trénovani
modelld. Jednotlivé skripty jsou rozdéleny dle vstupnich dat a dle pouzitého klasifikatoru.

Dle vstupnich dat do trénovaci faze modelu jsou skripty rozdéleny na jednodussi

modelu kombinaci referenéniho soubouru RGB dat a souboru rastrt s relativnimi vySkami
objekt1 nad povrchem).

Dle pouzitého klasifikatoru jsou skripty déleny na modely trénované klasifikacnim
algoritmem kNN (k nejbliz§ich sousedu) a algoritmem random forest. Vybér klasifikaénich
algoritmt vychazel z testovani v prvni fazi programovani skripta a reSerSe. Algoritmus kNN
byl zvolen diky své jednoduchosti, flexibilité a byl vybran jako vhodny algoritmus pro
uvodni a zakladni testovani skripta. Naopak algoritmus random forest byl zvolen kvuli své
robustnosti a pfesnosti, vhodné pro predpovédni a klasifikaéni modely. Velkou vyhodou
random forest je také jeho odolnost vaci pfeuceni. Vyhodou obou vybranych modelt je
nelinearita, ktera znamena schopnost algoritmu zachytit slozité vztahy v datech.

Pro aplikovani natrénovanych modell na testovaci data byly vytvoreny dalsi dva

— rastr RGB + rastr relativnich vysek).

Skripty pro trénovani modela
Vypis skripta podle vyuzitych dat a klasifikatoru:

e  Skript 1:
o Vstup: Referenc¢ni datova sada + Datova sada manualni klasifikace
o Klasifikator: algoritmus kNN

e  Skript 2:
o Vstup: Referenc¢ni datova sada + Datova sada manualni klasifikace
o Klasifikator: algoritmus Random Forest

e Skript 3:

o Vstup: Referencni datova sada + Datova sada relativnich vySek + Datova
sada manualni klasifikace

o Klasifikator: algoritmus kNN
e Skript 4:

o Vstup: Referen¢ni datova sada + Datova sada relativnich vySek + Datova
sada manualni klasifikace

o Klasifikator: algoritmus Random Forest

Vsechny vypsané skripty jsou koncepéné totozné, pouze s vysSe uvedenymi rozdily ve
vstupnich datech a pouzitych klasifikatorech modelu. Z tohoto divodu budou detailné
popsany klicové ¢asti pouze jednoho skriptu pro trénovani modelu a jednoho skriptu
aplikujici tento model.
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Popis casti skriptu pro trénovani modelu
V prvni ¢asti skriptu dochazi k importu potfebnych knihoven:
e numpy — knihovna pro praci s maticemi (NumPy team 2024b)
e rasterio — knihovna pro ¢teni a zapis rastrovych dat (Mapbox 2018a)

e sklearn.ensemle - modul knihovny scikit-learn, obsahujici metody pro
ensemble learning, véetné klasifikatoru Random Forest (Scikit-learn developers
2024c¢)

e joblib — knihovna pro ukladani a nac¢itani modelti (Joblib 2024)

o sklearn.metrics - modul knihovny scikit-learn obsahujici metriky pro
vyhodnoceni vykonu modela (Scikit-learn developers 2024e)

e pandas — knihovna pro manipulaci a analyzu dat (NumFOCUS 2024b)

e scipy.ndimage — modul knihovny SciPy pro praci s n-dimenzionalnimi obrazky
(The SciPy community 2024)

e glob — modul pro nalezeni cest k souboriim (Python Software Foundation 2024)

# Import knihoven

import numpy as np

import rasterio

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from joblib import dump, load

from sklearn.metrics import confusion matrix, accuracy_score,
classification report

import pandas as pd

from scipy.ndimage import median filter

import glob

Druha ¢ast skriptu nacita rastrové obrazky z definovanych adresafi. V tomto pripadé
dochazi k nacteni vSech trénovacich dat: referenc¢ni datové sady, datové sady manualni
klasifikace a datové sady relativnich vysek.

# Cesty k souborum

labeled images = glob.glob ('KLASIFIKOVANE/*.tif')

reference images = glob.glob ('REFERENCNI/*.tif'")

elevation images = glob.glob ('ROZDIL RASTR/*.tif')

X list
y list

[]
[]

V treti Casti skriptu dochazi k trénovani klasifikatoru na vSech trénovacich datech. Pro
kazdou dlazdici jsou nacteny jeji informace a dojde k preformatovani rastru.
Preformatovani je provedeno z toho déivodu, ze data jsou nactena jako 3D pole (kanaly,
vySka a Sifka). Pro trénovani je ale nutné jejich pfevedeni na 2D pole. To je provedeno
pomoci funkce numpy.reshape, kterda rozmeéry vysSky a Sitky spoji do jednoho rozméru
reprezentujiciho pocet vzorkt. Dale dochazi k vytvofeni masky pro platna data (informace
z datové sady manualni klasifikace) a k jejimu aplikovani. Platna data neboli data spadajici
do urcité tfidy jsou nasledné pridany do seznamu. VSechna vytvofena data jsou nakonec
spojena a pouzita k natrénovani klasifikatoru.

# Zahajeni trenovani modelu

clf = RandomForestClassifier (n estimators=25, random state=0)

# Cyklus pro trenovani klasifikatoru nad vsemi vstupnimi rastry
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for i in range(len(labeled images)) :

# Nacteni klasifikonavych dat

print (f"Loading the labeled image {i+1}...")

with rasterio.open(labeled images[i]) as src:
label data = src.read(1)

# Nacteni referencnich rgb dat
print (f"Loading the aerial image {i+1}...™)
with rasterio.open (reference images[i]) as src:

aerial data = src.read()

# Nacteni dat relativni vysky
print (f"Loading the elevation image {i+1l}...")
with rasterio.open(elevation images[i]) as src:

elevation data = src.read()

# Pretransformovani

print ("Reshaping the arrays...")

n _samples = (aerial data.shape[l] * aerial data.shape[2])
reshaped aerial data = aerial data.reshape((aerial data.shape[0],
n_samples))

reshaped label data = label data.reshape(n_samples)

reshaped elevation data = elevation data.reshape ((1,

n_samples))

# Vytvoreni masky pro platna data
print ("Creating a mask for valid data...")
mask = reshaped label data > 0

# Aplikovani masky

print ("Applying the mask to the data...")
full data = np.vstack([reshaped aerial data,
reshaped elevation data])

the reshaped elevation data

X = full datal[:, mask]

y = reshaped label datal[mask]

X list.append(X.T)
y_list.append(y)

# Spojeni vsech dat
print ("Concatenating all the data...")
X all = np.concatenate (X list)

y_all = np.concatenate(y list)
# Trenovani klasifikatoru - naplneni daty

print ("Training the classifier - fit all the data...")
clf.fit(X all, y all

41



Ctvrta ¢éast skriptu slouzi k ulozeni natrénovaného modelu pomoci funkce dump
z knihovny joblib.
print ("Saving the trained model...")
dump (c1f, 'MODELY/ Model RF-Vysoka Hole.joblib')

V paté casti je aplikovan natrénovany klasifikator pro testovani spravné
funkcionality. Pro kazdou dlazdici jsou nac¢tena data, dojde k jejimu preformatovani
a je aplikovan klasifikator pro pfedpovéd tfidy kazdého pixelu obrazu. Nasledné dojde
k castecné eliminaci Sumu pomoci medianového filtru. Seznamy informaci jsou
preformatovany do ptvodniho tvaru obrazu a jednotlivé dlazdice jsou ulozeny ve
formatu TIF.

# Inicializace prazdnych seznamu pro ulozeni skutecnych a
predikovanych trid pixelu v3ech obrazku

y_all = []

predicted labels all = []

# Cyklus pro aplikovani klasifikatoru na dlazdice
for i in range(len(labeled images)):
# Nacteni klasifikovanych dat
print (f"Loading the labeled image {i+1}...")
with rasterio.open (labeled images[i]) as src:
label data = src.read(1l)

# Nacteni referencnich rgb dat
print (f"Loading the aerial image {i+1l}...")
with rasterio.open(reference images[i]) as src:

aerial data = src.read()

# Nacteni dat relativni vysky
print (f"Loading the elevation image {i+1}...")
with rasterio.open(elevation images[i]) as src:

elevation data = src.read()

# Pretransformovani

print ("Reshaping the arrays...")

n _samples = (aerial data.shape[l] * aerial data.shape[2])
reshaped aerial data = aerial data.reshape((aerial data.shape[0],
n_samples))

reshaped elevation data = elevation data.reshape ((1,

n_samples))

# Shomazdeni pretransformovanych referencnich rgb dat a dat
relativnich vysek

full data = np.vstack([reshaped aerial data,

reshaped elevation data])

# Predpoved trid vsech pixelu dlazdice

print ("Predicting the classes of the entire image...")
predicted labels = clf.predict(full data.T)
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# Aplikovani medianového filtru
print ("Applying median filter to the predicted labels...")

predicted labels = median filter (predicted labels, size=3)

# Transformovani predikci klasifikovanych dat do rastru

print ("Reshaping the predicted labels to the original image
shape...")

predicted labels = predicted labels.reshape(aerial data.shape([l],
shape...")

# Ulozeni klasifikovanych dlazdic (predikce)
print ("Saving the classified image...")
with rasterio.open (reference images[i]) as src:
kwargs = src.meta
kwargs.update (
dtype=rasterio.uint8,

count=1)

with rasterio.open(f'PREDIKCE/RF_PREDIKCE_{i+1}.tif',
'w', **kwargs) as dst:

dst.write (predicted labels.astype(rasterio.uint8), 1)
print (f"Image {i+1l} done!")

# Spojeni predikovanych seznamu a seznamu z dat skutecnosti
(manualni klasifikace)

y all.append(y list[i])

predicted labels all.append(predicted labels.reshape(-1))

V posledni ¢asti skriptu dochazi k vypoctu a uloZzeni metrik pro cely dataset,
veetné matice zamén, celkové pfesnosti predikce (klasifikace) a klasifikacéniho reportu.
# Prevod seznamu na pole numpy
y_all = np.concatenate(y all)
predicted labels all = np.concatenate(predicted labels all)

# Vypocet metrik pro cely dataset
print ("Calculating metrics for the entire dataset...")

classification report all = classification report(y all,

predicted labels all)

confusion matrix all = confusion matrix(y all, predicted labels all)
accuracy score all = accuracy score(y all, predicted labels all)

# Ulozeni metrik do excel souboru

print ("Saving the metrics to an Excel file...")

with pd.ExcelWriter ("METRIKY/RF METRIKY.xlsx') as writer:
df classification report all =

pd.DataFrame.from dict(classification_ report(y all,

predicted labels all, output dict=True))
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df classification report all.to excel (writer,
sheet name='Classification Report All")

df confusion matrix all = pd.DataFrame (confusion matrix(y all,
predicted labels all))

df confusion matrix all.to excel (writer, sheet name='Confusion
Matrix All")

df accuracy score all = pd.DataFrame ([accuracy score all],
columns=['"'Accuracy Score'])

df accuracy score all.to excel (writer, sheet name='Accuracy Score
All'")

print ("All done!™)

Popis casti skriptu pro testovani a aplikovani modelu

Tento skript je na rozdil od vySe popsaného urcen pro klasifikaci obrazovych dat pomoci
pfedem natrénovaného modelu. Tak jako skript pro trénovani modelu je rozdélen do
nékolika ¢asti. Velké mnozstvi téchto ¢asti je pfevzato.

V prvni ¢asti skriptu dochazi k importu knihoven. Novou knihovnou je pouze knihovna
os, ktera pomoci Pythonu poskytuje funkce pro interakci s operacnim systémem a zejména
se souborovym systémem. V tomto skriptu je pouzita pro ziskani seznamu obrazku pomoci
funkce os.listdir() s filtrem, aby nacetla pouze soubory s pfiponou .tif. Dals§i vyuzitou funkci
je os.path.join(), ktera je pouzita k vytvofeni iplnych cest k soubortim obrazku.

V druhé c¢asti jsou obdobné, tak jako u predchoziho skriptu, definovany cesty
k adresafim se soubory.

Treti cast je nova a slouzi k nacteni pfipraveného natrénovaného modelu pro
klasifikaci.

# Nacteni natrenovaneho modelu
print ("Loading the trained model...")
clf = load('MODELY/ Model RF Vysoka hole.joblib')

Zbylé casti skriptu jsou obdobné tak jako u vySe popsaného skriptu. Nejprve dojde
k nacteni a transformaci vSech dlazdic pro testovani modelu. Na nactené obrazky je
aplikovan natrénovany klasifikator. Predikce jsou nasledné filtrovany medianovym filtrem
pro ¢astecné vycisténi Sumu. V poslednim kroku klasifikace jsou obrazky transformovany
zpét do puvodniho tvaru a ulozeny ve formatu TIF do vybraného adresare.

Posledni ¢ast provede vypocet metrik — matici zamén, klasifikacni report a celkovou
presnost klasifikace. VSechny metriky jsou uloZzeny do souboru excel .xlsx.

Tak jako u skriptu pro trénovani jsou vstupem pro klasifikace referenéni data RGB
hodnot z letecké ortomozaiky, rastr relativnich vySek objektt nad reliéfem a manualné
klasifikovana data. Prvni dvé datové sady slouzi pro rozhodovani modelu o pfifazeni
jednotlivych pixelt do tfid. Manualné klasifikovana data slouzi jako informace o skutecném
vyskytu tfid a pro vypocet metrik a evaluaci modelu.
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4.4

Vystupy pfipadové studie

Trénovaci data
o Referenc¢ni datova sada
o Datova sada manualni klasifikace
o Datova sada relativnich vysek
Skripty
o Pro trénovani modelu
o Pro testovani a aplikovani modelu
Modely
Predikovana data
Metriky
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5 PRIPADOVA STUDIE 2: VICINOV

Druha pfipadova studie se zaméfuje na aplikaci pokrocilych metod hlubokého uceni
pro detekci stromt v ovocném sadu mimo vegetacni obdobi. Studie byla konkrétné
zameéfena na sad ve Vicinové, ktery je soucasti obce Veselicko v Olomouckém kraji.

Pro tento vyzkum byla vyuzita ortomozaika ziskana z dronovych snimkt poskytnuta
spole¢nosti Renofarmy, a.s.

Detekce stromti pomoci metod hlubokého uceni byla provadéna v prostfedi softwaru
ArcGIS Pro. Doslo k testovani dvou pristupt: per pixel klasifikace a detekce objekti. Oba
pfistupy byly testovany pomoci konvoluénich neuronovych siti dostupnych v prostfedi
ArcGIS Pro.

Pfed samotnym zahajenim testovani vSak doSlo k peclivému uréeni trénovacich
a testovacich oblasti. Trénovaci oblast byla vybrana o vymére 18,24 ha a testovaci 10,05
ha.

18,24 ha

10,05 ha

Vicinov

Obr. 22 Zajmové tzemi sadu Vicinov u obce Veselicko

5.1 Deep learning v ArcGIS Pro

Software ArcGIS Pro nabizi nékolik nastrojl a moznosti, jak vyuzit metod hlubokého
uceni dostupnych pro rastrova data a bodova mraéna. VSechny tyto nastroje vSak vyzaduji
instalaci pozadovanych framework®l a knihoven hlubokého uceni. VSechny pozadované
nastroje je mozné nainstalovat pomoci pripraveného instalacniho souboru dostupného od
firmy Esri na githubu. Instalaéni balicek zajistuje instalaci vSech potfebnych komponent
jako jsou PyTorch, TenserFlow, Fast.ai, scikit-learn a dalSich knihoven nutnych pro
vykonavani uloh strojového a hlubokého wuceni. Instalaéni soubor pfida vSechny
komponenty do vychoziho arcgispro-py3 prostfedi bez nutnosti pridavani novych python
prostfedi. V pfipadé, ze je vytvofeno vlastni prostfedi, vSechny balicky jsou automaticky
pfidany i do nich. (Esri 2024{)
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5.2 Trénovani modelu

Abychom mohli vyuzit model pro detekci objektt, jako jsou stromy, je nejprve nutné ho
natrénovat. Trénovani modelu hlubokého uceni je podobné trénovani tradi¢nich
klasifikacnich modell strojového uceni. V prvnim kroku je tfeba vytvorit a poskytnout
trénovaci data (manualni klasifikace) a vstupni data (ortomozaika). Poté trénujeme model,
aby se naucil rozpoznavat vybrané rysy a objekty.

Nasledné je natrénovany model mozné aplikovat na testovaci data a analyzovat
vysledky. (Esri 2024e€)

5.2.1 Pfiprava trénovacich dat

V programu ArcGIS Pro je tvorba trénovacich dat pro DL (deep learning) modely
provedena pomoci nastroje Label Objects for Deep learning. Jedna se o panel slouzici
k manualnimu shromazdovani trénovacich dat do prfedem definovanych tfid. V pfipadé
této pripadové studie byla tfida pouze jedna a to stromy. V panelu tohoto nastroje bylo
nejprve definovano nové schéma trénovacich dat, do kterého byla nasledné pfidana
klasifikaéni tfida stromy s hodnotou 1. Po definovani tfid jsou aktivovany nastroje pro
manualni tvorbu trénovacich ploch. V pfedem vybraném tizemi pro trénovani modelu doslo
k manualnimu zakresleni v§ech stromu s co nejvyssi pfesnosti. Celkem bylo vytvoreno 249
polygonu stromu a polygonova vrstva byla ulozena v geodatabazi projektu. Pomoci nastroje
Label Objects for Deep learning nasledné dosSlo k exportu trénovacich dat ve formatech
vhodnych pro vstup do trénovani modelti: Classified Tiles, PASCAL Visual Object Classes,
RCNN Masks, a Imagenet. Export probéhl do vybranych adresaiti. (Esri 2024g)

Obr. 23 Trénovaci data druhé pripadové studie
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5.2.2 Trénovani modelu

Pro trénovani modelu s vyuzitim pfipravenych trénovacich dat byl pouzit nastroj Train
Deep Learning Model. Tento nastroj poskytuje moznost vybéru ruznych typu model
a parametri na zakladé formatu vstupnich trénovacich dat. V ramci této pfipadové studie
bylo testovano velké mnozstvi typtt modelll a parametrt, z nichz byly nasledné pro
podrobnéjsi testovani parametrizace vybrany ty s nejvyssi tspéSnosti predikce. Testovany
byly typy modelu s pfistupem per pixel a detekce objektu.

Na zakladé vytvotenych formata trénovacich dat doslo k testovani typt model:
e RCNN Masks — MaskRCNN (detekce objektti)
e Imagenet — Feature classifier (objektova klasifikace)
e Classified Tiles — U-Net (per pixel klasifikace)
e Classified Tiles — DeepLabV3 (per pixel klasifikace)
e Classified Tiles — Pyramid Scene Parsing Network (per pixel klasifikace)
e Classified Tiles — MMSegmentation (per pixel klasifikace)
e PASCAL Visual Object Classes — Single Shot Detector (detekce objektti)
e PASCAL Visual Object Classes — RetinaNet (detekce objektn)
e PASCAL Visual Object Classes — YOLOv3 (detekce objektt)
e PASCAL Visual Object Classes — Faster RCNN (detekce objektn)
e PASCAL Visual Object Classes — MMDetection (detekce objekt(1)

Pro podrobnéjsi testovani byly vsak vybrany pouze:
e Classified Tiles — U-Net (per pixel klasifikace)
e Classified Tiles — DeepLabV3 (per pixel klasifikace)
e Classified Tiles — Pyramid Scene Parsing Network (per pixel klasifikace)
e Classified Tiles - MMSegmentation (per pixel klasifikace)
e PASCAL Visual Object Classes — RetinaNet (detekce objektu)

Pfi podrobnéjsim ladéni modelt byly zkoumany efekty rtiznych nastaveni parametrti
a byly analyzovany rozdily pfi zménach maximalniho poc¢tu epoch. Jedna epocha
predstavuje jeden priichod trénovacich dat dopfedu i dozadu neuronovou siti. Vychozi
nastaveni nastroje je 20 epoch, ale béhem testovani na datech této studie bylo zjiSténo, ze
pro nékteré modely je optimalni nastavit 30 epoch a pro jiné dokonce 100. ZvySeni
maximalniho poc¢tu epoch vyrazné ovlivnilo vypocetni ¢as, ktery se zdvojnasobil pfi
prechodu z 30 na 100 epoch. Prestoze je mozné nastavit vyS$si pocet epoch, neni to striktni
pravidlo. Pokud se model pfi dalSim trénovani nezlepSuje, trénovani je zastaveno aniz by
byl dosazen nastaveny maximalni pocet priichodt. (Esri 2024i)

Druhym nastavovanym parametrem byla pfedkonfigurovana neuronova sit, tvofici
architekturu pro trénovani modelu. Testovanim byl vybran model s architekturou
ResNet-34. ResNet-34 je model strukturovan jako konvolué¢ni neuronova sit s 34 vrstvami
a vyuziva koncept zvany rezidualni bloky, ktery umoznuje preskocit jednu i vice vrstev v siti
a tim lépe optimalizovat model pro vyssi presnost. (He et al. 2015)

Ovéreni modelu bylo provedeno s defaultné nastavenymi a doporuc¢ovanymi 10 % dat.
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Vystupem faze trénovani modelu je ulozeny model do definovaného adresare.
V adresafové struktufe je ulozen soubor s definici modelu ve formatu vhodném pro
navazujici nastroje, obsahujici informace o natrénovaném modelu a adresar
s charakteristikami modelu. Dulezitou soucasti vystupt je soubor obsahujici metriky
hodnotici natrénovany model — precision, recall a f1. Soubor s metrikami také obsahuje
reprezentativni vzorky vyhodnoceni a srovnava data manualné klasifikovana a predikovana
timto modelem.

Obr. 24 Srovnani dat manualné klasifikovanych (vlevo) a predikovanych modelem
(vpravo) ze souboru metrik procesu trénovani modelu

5.3 Aplikovani modelu na testovaci uzemi

V posledni fazi pfipadové studie doSlo k testovani a aplikovani natrénovanych modelt
na datech testovaciho Gizemi. Testovaci data do trénovaci faze modelu nevstupovala, a tudiz
jsou pro model neznamé. Aplikovani modeli bylo provedeno pomoci dvou nastroju. Pro
aplikovani modell s pfistupem per pixel byl pouzit nastroj Classify Pixels Using Deep
Learning. Vstupem do nastroje byl ofiznuty rastr testovaci oblasti a defini¢ni soubor
testovaného modelu. Vystupem modelu byl rastr ve formatu TIF s klasifikovanymi pixely
stromdu.

Testovani modelt s pfistupem detekce objektti bylo provedeno pomoci nastroje Detect
Object Using Deep Learning. Vstupem do nastroje byl stejny ofiznuty rastr testovaci
oblasti, tak jako u pfistupu per pixel a defini¢ni soubor modelu. Vystupem detekce stromu
byla na rozdil od per pixel pfistupu vrstva ve formatu SHP obsahujici pravouhelniky
predikujici vyskyt stromu.

5.4 Vystupy pfipadové studie

e Trénovaci data

e Modely

e Metriky

e Predikovana data
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6 PRIPADOVA STUDIE 3: KLASIFIKACE DAT LIDAR

Posledni pripadova studie se vénuje moznostem automatické klasifikace bodovych
mracen pofizenych metodou LIDAR. Vramci pfipadové studie doSlo k testovani
dostupnych programtl a jejich automatizovanych nastroji pro klasifikaci dat bodovych
mracen.

Katedrou geoinformatiky byla pro tyto ucely zpfistupnéna data z leteckého lidaru
v oblasti CHKO Litovelského Pomoravi a Olomouce. Cilem posledni pfipadové studie bylo
testovani rozdilu mezi nastroji na vybranych klasifika¢nich tfidach v urbannich oblastech.
V CHKO Litovelské Pomoravi byla pro tyto ucely vybrana data za dvé obce, a to Stfen
a Brezova, které maji charakter vesnického typu urbanni oblasti. V Olomouci byly za
méstsky charakter izemi zvoleny dva vyfezy pokryvajici co nejSirsi rozsah typu zastavby
urbannich ploch i vegetace.

%= Stiefi

44520

Obr. 25 Zajmové oblasti reprezentujici vesnicky charakter tizemi v CHKO Litovelské
Pomoravi — Stren a Brezova
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Obr. 26 Zajmové oblasti reprezentujici méstskych charakter tizemi v Olomouci
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6.1 Klasifikace dat LIDAR v ArcGIS Pro

Program ArcGIS Pro pracuje s daty LIDAR pomoci LAS datasets. Jedna se o datovou
sadu, ktera uchovava odkazy na soubory LAS na disku i s dal§imi prvky povrchu. Soubor
s koncouvkou .las je binarni format pro ukladani dat leteckého lidaru. LAS dataset
umoznuje rychlou a snadnou praci s timto formatem i jejich statistickymi informacemi.
Vyhodou datové sady je, ze neimportuje bodova data obsazena v souborech, ale pouze na
né odkazuje. (Esri 2024h)

Lidarova data byla Katedrou geoinformatiky zpfistupnéna v komprimovaném formatu
LAZ, ktery neni LAS datovou sadou podporovan. Pro nahrani do programu muselo tedy
nejdfive dojit ke konverzi. To bylo provedeno v ArcGIS Pro nastrojem Convert LAS, ktery
kromé konverze souboru automaticky provede i vytvofeni nového LAS datasetu.

Program ArcGIS Pro v nastrojové sadé 3D Analyst Tools nabizi fadu automatizovanych
klasifikacnich postupt. Mezi zakladni patfi klasifikace povrchu (Ground) a Sumu (Noise).
PokrocilejsSimi automatickymi klasifikaénimi tlohami jsou klasifikace budov (Buildings)
a prekryvua (Overlaps).

6.1.1 Klasifikace tfidy povrchu zemé (Ground)

Klasifikace povrchu je provedena pomoci nastroje Classify LAS Ground. Tento nastroj
je velmi jednoduchy a intuitivni. Vstupem do nastroje je LAS dataset. Nastroj nabizi
moznost vybéru metody detekce povrchu: defaultné nastavenou standartni klasifikaci,
konzervativni a agresivni. Standartni metoda klasifikace umoznuje zachytit pozvolné
zvlnéni topografie terénu, které by konzervativni varianta obvykle pfehlédla. V porovnani
s agresivni metodou vSak nedokaze zachytit ostré sklony svahu a ¢asto a ostfe se ménici
reliéf. Konzervativni metoda pouziva pfisnéjsi pravidla omezeni variability sklonu terénu,
které ji umoznuji lépe odlisit terén od nizké vegetace. Je vhodna pro topografické pomeéry
s minimalnim zakfivenim. Opakem je metoda agresivni, slouzici k detekci povrchu zemé
v oblastech s ostfejSim reliéfem jako jsou hfebeny a vrcholy kopcti. Tato metoda je
nevhodna pro pouziti v méstskych a rovinatych venkovskych oblastech, u kterych muize
dochéazet k chybné klasifikaci budov a vy$e polozenych objektti do tfidy povrchu zemé.

Dalsim nastavitelnym parametrem je vybér detekéniho algoritmu. Na vybér je mezi
nejnoveéjsSim a algoritmem prvni generace. Nejnovéjs§i algoritmus nabizi vylepSenou praci se
Sumem a odlehlymi body.

Nastroj také nabizi vyuzit jiz klasifikované body tfidy povrchu a pouze nové
klasifikované body do tfidy pfidat. Toto nastaveni je vhodné vyuzit pfi agresivnim nastaveni
metody detekce. Dale 1ze nastavit rozliSeni digitalniho modelu vySek a vypocet statistik.
(Esri 2024c¢)

Obr. 27 Reprezentativni ukazka klasifikace tfidy Ground (body hnédé barvy) (Esri 2024c)
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6.1.2 Klasifikace Sumu

Nastroj Classify LAS Noise klasifikuje body do tfidy Sumu na zakladé odchylek
prostorovych vlastnosti bodi. Sum v datech ma neptiznivy dopad na analyzu a klasifikaci
dat. Odhaleni, klasifikace a redukce Sumu je velmi dtlezitou ¢asti zpracovani tohoto typu
dat. Sum muze byt zptsoben odrazem bodli od leticich ptakud, necistot v ovzdusi, vodni
plochy a dalSich podnétt zpusobujicich rozptyleni impulsti.

Proces filtrace Sumu je klicovym krokem zpracovani pro spravné vysledky odvozenych
dat jako jsou digitalni modely a dalsi.

Nastroj nabizi vybér metod filtrace Sumu a to, na zakladé€ izolace bod1i, relativni vysky
od zemeé a filtrace dle absolutni vySky. Vysky vSech metod lze manualné nastavit a testovat
dle potfeb vstupujicich dat. Soucasti vypoctu je také prepocitani statistik. (Esri 2024d)

6.1.3 Klasifikace budov

Kromé zakladnich klasifika¢nich tloh program ArcGIS Pro nabizi pokro¢ily nastroj pro
klasifikaci stfech a stén budov. Je dostupny v sadé nastroju 3D Analyst v sekci bodovych
mracen.

Nastroj pozaduje nastaveni minimalni vy§ky stfechy a jeji minimalni plochy. Defaultné
jsou nastaveny hodnoty 2 metry vysky a 6 m?2 plochy.

Parametry dale nabizi vybér metody klasifikace z moznosti standartni, konzervativni
a agresivni, tak jako u klasifikace tfidy povrchu zemé. Agresivni metoda detekuje body
stfechy s relativné vysokou toleranci k odlehlym hodnotam. Metodu je vhodné vyuzit pro
dobfe kalibrovana data. Vychozim nastavenim klasifikace je standartni metoda, ktera
rovinné charakteristiky stfech detekuje s relativné stfedni toleranci pro nepravidelné body.
Konzervativni metoda ma nejnizsi toleranci pro nepravidelné body a je vhodna v pfipadech,
kdy nelze jednoznacné rozeznat rovinu stfechy od okolnich rovinnych ploch pokrytych
body.

Mezi dalsi nastaveni patfi moznosti vybéru, zda se jedna o bodové mraéno vytvofené
fotogrammetrickym zptsobem.

V pfipadé, ze chceme do tfidy budov pfidat stény nebo stfeSni konstrukce jako
napfiklad kominy, nastroj tyto moznosti nabizi v polozkach klasifikaci prvkt nad a pod
stfechou. (Esri 2024b)

Obr. 28 Reprezentativni ukazka klasifikace do tridy budov (Cervené body) (Esri 2024Db)
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6.1.4 Klasifikace stromu a vysoké vegetace

Posledni testovanou klasifikaéni tfidou byla vysoka vegetace (stromy). Tato uloha
klasifikace se jiz v programu ArcGIS Pro nefadi mezi automatické klasifikace bodovych
mracen, ale vyuziva klasifika¢nich metod hlubokého uceni a nastroje Classify Point Cloud
Using Trained Model. Klasifikace stromtl a vysoké vegetace je feSena metodami DL,
z diavodu slozitosti geometrické struktury. Zatimco tradi¢ni, jednodussi prostfedky nejsou
schopné tyto struktury zachytit, modely hlubokého uceni jsou toho velmi schopné
s vynikajicimi vysledky.

Pro ucely této klasifikace byl stazen volné dostupny model Tree Point Classification,
vyvinuty a natrénovany spole¢nosti Esri. Tento model byl natrénovan na souborech dat
z leteckého lidaru a je pro tato data nejvhodnéjsi. Model vyuziva architekturu konvoluénich
neuronovych siti PointCNN. (Esri 2021)

Tabulka 1 Pfesnost klasifikacéniho modelu na souboru valida¢nich dat:

Precision Recall fl
Stromy / Vysoka vegetace 0,975374 0,965929 0,970628

Natrénovany model je mozné vyuzit pomoci nastroje Classify Point Cloud Using Trained
Model. Do nastroje je nacten pozadovany LAS dataset, odkazujici na mrac¢no boda

a definiéni soubor natrénovaného modelu. V pfipadé€, Ze jsou jiz nékteré tfidy mracna
klasifikovany, parametrem nastroje je mozné urcit tfidy, které do klasifikace nebudou
pouzity.

Obr. 29 Reprezentativni ukazka klasifikace do tfidy stromu a vysoké vegetace (Esri 2021)
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6.2 Klasifikace dat LIDAR v programu OpenCities Map

V ramci posledni pfipadové studie bylo provedeno testovani programu OpenCities Map
Power View od spole¢nosti Bentley Systems. Tento software je specialné navrzen pro praci
s daty bodovych mracen a daty dalkového pruzkumu zemé. OpenCities nabizi Sirokou
§kalu nastroji uréenych pro detailni analyzu dat v 3D prostoru. Software je tvofen moduly
TerraSolid, TerraScan a mnoha dalSimi, postavenymi na programu MicroStation. Mezi
hlavni funkce tohoto softwaru patfi Siroké moznosti automatizovanych klasifikaci
bodovych mracen, které slouzi jako vstupni data pro nadstavbové nastroje.

Nadstavbové nastroje jsou zaméreny na pokrocilou digitalizaci a mapovani meést (tvorbu
digitalnich dvojcat), spravu siti (mapovani a modelovani elektrickych vedeni, zeleznic, cest)
a na mnoho dal§ich pramyslovych odvétvi. (TerraSolid 2024c)

Al 0% e X AE MEOS
]

| & [teert ~

Obr. 30 Ukazka prostiedi OpenCities Map PowerView v modulu Drawing

V tomto programu doslo k testovani dostupnych automatizovanych klasifikaci do dvou
typa: tfida povrchu zemé (Ground) a nadzemnich prvku.

6.2.1 Klasifikace tfidy povrchu zemé

V procesu zpracovani dat LIDAR v programu TerraSolid je klasifikace tfidy povrchu
zemé (Ground) povazovana za zakladni a klicovou ulohu. Tato klasifikace je nezbytna,
protoze poskytuje zakladni informace pro dalsi, pokrocilejsi klasifikovani do podrobnéjsich
trid.

Pred samotnou klasifikaci do tfidy Ground probéhla série pripravnych krokti. Prvnim
krokem bylo shlazeni mra¢na bodli. Tento proces zahrnuje aplikaci algoritmt pro snizeni
variability dat a zlepSeni celkové kvality datové sady.

Nasledné doslo k ocisténi dat od Sumu. Izolované body, které by mohly byt povazovany
za Sum, byly odfiltrovany do specialni tfidy. Tato tfida neni pro dalSi zpracovani vyuzita,
coz zajistuje, ze pouze relevantni a kvalitni data jsou pouzita pro dalsi klasifikovani dat.
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Po téchto pfipravnych krocich byla data pfipravena pro klasifikaci do tfidy Ground.
Tento proces zahrnuje aplikaci algoritmui, které identifikuji body odpovidajici povrchu
zemé. Klasifikace probiha v iteracich tvorbou triangulovaného modelu. Proces zaéina
vybérem mistnich nizkych bodt, které jsou jistymi zasahy na zem. V dal§im kroku rutina
vytvaii TIN (Triangulated irregular network) model povrchu. V prvni iteraci je vétSina
modelu pod trovni povrchu a pouze vrcholy se ho dotykaji. V dalSich iteracich dochazi ke
zvySovani modelu a pfidavani vice a vice bodt. Hlavnim parametrem ovliviiujicim jaké body
jsou pridany do povrchu je Iteration angle. Mensi hodnoty jsou vhodné pro rovinny terén
a vy$§8§i hodnoty (hodnota 10) pro hornaty terén. Dal§im dulezitym parametrem je Iteration
distance zajiStujicim, Ze nedojde k velkym skoktim nahoru ve vySce pfi iteraci, pokud jsou
trojuhelniky velké. Tim se eliminuje pfidavani bodl nizké vegetace a niz§ich ¢asti budov
do tfidy Ground. (TerraSolid 2024b)

Vystupem klasifikace jsou data ve vychozi tfidé s hodnotou 1 a tfidé povrchu 2.

6.2.2 Klasifikace dat do nadzemnich prvku

Prvnim typem rutiny klasifikace bodt nad povrchem je Classify height from ground.
Tato rutina je zavisla na referenénim povrchu, ktery je nejdfive nutné vytvorit. Nejcastéji
je pouzivana predem klasifikovana tfida Ground, popsana vySe v kapitole 6.2.1. Rutina
Classify height from ground klasifikuje body nachazejici se v daném vySkovém rozmezi
vzhledem k referenénimu povrchu. Rutina je vyuzivana napfiklad pro klasifikace bodtl do
riznych tfid vegetace. Zejména je ale pouzivana pro piedzpracovani pro podrobnéjsi
klasifikace, napfiklad do tfidy budov, elektrickych vedeni nebo k detekci stromu.
(TerraSolid 2024a)

Predzpracovani mracen touto rutinou také vyuziva rutina Classify above ground
features, ktera nabizi podrobnou klasifikaci do vybranych tfid: stfech, stfeSnich
konstrukci, zdi, konstrukénich prvkua zdi, stromu, vegetace, sloupu a aut. Vystupem této
rutiny je detailné klasifikované mra¢no do pfedem vybranych tfid.

’-1 Above Ground Features Settings x

Split trajectory Settings...

o Classify to classes
Match passes Settings... f\!

] Roof :|6-Eu'||d'|ngroof V|
Cut overlap Setfings..
Roof structure 2 | 13 - Roof structure w |
[[] smoothen and remave noise Settings...
Owall
DThin points to inactive Settings... Wallstructure - |14——Wa|l structure V|
[ classify ground Settings Tree E | 15 -Tree e |
egetation 5 | 10 - Vegetation e |
[ check ground
[ Pole :|1S-F‘0Ie V|
[ classify height from ground Settings...
Car :|1?-Car V|
Classify above ground features Settings...
[ use vegetation index
[] copy result to inactive points Settings...
I:‘ Copy result to noise points Settings..

o Ehis Cance'

Obr. 31 Posloupnost krokt klasifikace v programu OpenCities Map PowerView
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7 VYSLEDKY

Kapitola vysledky podava podrobné informace o vystupech a vysledcich vSech
piipadovych studii diplomové prace. Vysledky z jednotlivych pfipadovych studii jsou
rozdéleny a podrobné popsany v dil¢ich podkapitolach.

7.1 Vysledky prvni prfipadové studie: Vysoka hole

Mezi vysledky prvni pfipadové studie patfi vystupni natrénované modely, jejich metriky
a klasifikovana data.

V ramci prvni pfipadové studie doslo k testovani metod strojového uceni pro ticely per
pixel klasifikace obrazovych dat. Byly testovany klasifika¢ni algoritmy dostupné v knihovné
scikit-learn, z nichz byly vybrany klasifikatory kNN a random forest. Tyto klasifikatory byly
vyuzity v naprogramovanych skriptech pro trénovani modelu.

Trénovani modelti probéhlo pomoci dvou pfistupti za vyuziti pouze referencnich dat
RGB (barevné ortomozaiky pouze s informacemi viditelné ¢asti elektromagnetického zafeni)
a pomoci kombinace referenc¢nich dat RGB a dat relativnich vysSek objekti nad terénem.

Vysledkem tak byly 4 modely:

e Model 1
o Klasifikator: kNN
o Vstupni trénovaci data: referencni data RGB
e Model 2
o Klasifikator: random forest
o Vstupni trénovaci data: referen¢ni data RGB
e Model 3
o Klasifikator: kNN
o Vstupni trénovaci data: referencni data RGB, data relativnich vySek
e Model 4
o Klasifikator: random forest
o Vstupni trénovaci data: referencni data RGB, data relativnich vySek

Testovani modeltl probéhlo na vytyCeném testovacim tizemi rozdéleném na dvé oblasti.
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7.1.1 Vysledky modelu 1

Prvni model byl natrénovan pomoci zakladniho klasifikatoru kNN a referen¢nimi RGB
daty. Proto od tohoto modelu nebyly ocekavany zvlasté dobré vysledky, coz se testovanim
na obou testovacich oblastech potvrdilo.

Celkova presnost modelu u prvni oblasti dosahla pouze hodnoty 20,897 %. Na zakladé
metrik a zejména matice zamén je mozné konstatovat, ze nejvétsi problémem modelu byla
predikce do tfid kle¢, skaly a kameny a kete. Model chybné vyhodnotil 795 488 pixelti jako
kle¢, ktera se ale v testovaci oblasti 1 dle skuteCnosti (manualni klasifikace) viibec
nevyskytovala. Stejné tak chybné vyhodnotil 797 pixelll jako skaly a kameny, které se také
v oblasti 1 nemély vyskytovat. Velky problém mél model také s tfidou kete, které byly témér
z 80 % chybné zatazeny do tfidy trava a z 12 % do tfidy stromu. Tfida kefe nabyva v metrice
precision vybornych hodnot. To je pouze z dtiivodu, ze do této tfidy bylo zafazeno pouze
9 931 pixely, ze kterych bylo 8 494 vyhodnoceno spravné. Spravné mélo byt do tfidy kefe
vyhodnoceno 4 177 367 pixell a tato metrika se v tomto pfipadé stava pro hodnoceni
irelevantni.

Tabulka 2 Matice zamén a metriky Modelu 1 v testovaci oblasti 1

Predikce
Celkova presnost modelu: 20,897 % 1 2 3 4 6
Trava | Stromy | Klec Kefe | Skaly a kameny

w |1 Trava 677406 | 47121 | 30642 | 1196 58
§ 2 Stromy 257434 | 620680 |440292| 239 65

I E] Kle¢ 0 0 0 0 0
E 4 Kefe 3338505 | 505138 | 324554 | 8496 674

Y 16 skaly a kameny 0 0 0 0 0

precision 0,15852 | 0,52917 0 0,8555 0

recall 0,89554 | 0,47067 0 0,00203 0

fl-score 0,26936 | 0,49821 0 0,00406 0

support 756423 | 1318710 0 4177367 0

Obr 32 Porovnam Vysledku klasifikace (vlevo) modelu 1 v testovaci oblastl 2 s manualni
klasifikaci (uprostfed) a ortomozaikou (vpravo)
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V pripadé oblasti 2 byly vysledky velmi podobné. Celkova pfesnost modelu se zlepSila
o necelych 12 % na hodnotu 32,6026 %. Model mél i u oblasti 2 stejny problém s tfidou
kle¢, u které byla tato tfida chybné vyhodnocena, ale ve skuteCnosti se vlbec
nevyskytovala. Stejné€ jako u oblasti 1 doSlo k velmi §patné predikci kef(i, zaménovanych
do tfidy trava a stromy. Velmi Spatné model také detekoval skaly a kameny, které nejcasté&ji

zameénoval do tfidy trava.

Tabulka 3 Matice zamén a metriky Modelu 1 v testovaci oblasti 2

Predikce
Celkova presnost modelu: 32,6026 % 0 1 2 3 4
Trava | Stromy | Klec Kefe | Skaly a kameny
o |0 Trava 1811757 | 38549 | 14243 408 7
§ 1 Stromy 107294 | 222344 | 155815 440 0
Y |2 Kle¢ 0 0 0 0 0
E 3 Kere 3172259 | 426275 | 274925 | 4263 98
“ g Skaly a kameny 15320 | 2120 | 5090 | 1180 113
precision 0,35479 |0,32257 0 0,67763 | 0,518348624
recall 0,97147 | 0,4576 0 0,0011 0,004743315
fl-score 0,51975 | 0,3784 0 0,0022 0,009400607
support 1864964 | 485893 0 3877820 23823

Obr. 33 Porovnani vysledku klasifikace (vlevo) modelu 1 v testovaci oblasti 2 s manualni
klasifikaci (uprostfed) a ortomozaikou (vpravo)

7.1.2 Vysledky modelu 2

Druhy model byl natrénovan pomoci robustnéj§iho klasifikatoru random forest a

referenénimi RGB daty.

Celkova presnost modelu u prvni oblasti dosahla vyrazné vyssi Gispésnosti a to hodnoty
49,963 %. Na zakladé metrik 1ze konstatovat, ze dosSlo k vyraznému zlepSeni modelu u tfidy
ketre, kde u oblasti 1 bylo do této tridy spravné zatrazeno 2 328 891 pixelu , zatimco
u oblasti 1 s modelem 1 pouze 8 494. Tak jako u modelu 1 i tento model chybné klasifikoval
pixely do tfid kle¢, skaly a kameny, které se v této oblasti ve skutec¢nosti nevyskytovaly.
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Tabulka 4 Matice zamén a metriky Modelu 2 v testovaci oblasti 1

Predikce
Celkova presnost modelu: 49,963 % 1 2 3 4 6
Trava | Stromy | Klec Kere | Skaly a kameny

o |1 Trava 485663 | 21888 | 61186 | 187385 301
é 2 Stromy 111640 | 311467 |758583 | 136824 196

D |3 Kle¢ 0 0 0 0 0
5 4 Kere 1221221 | 122269 |503345 (2328891 1641

“ e Skaly a kameny 0 0 0 0 0

precision 0,26706 | 0,68361 0 0,8778 0

recall 0,64205 | 0,23619 0 0,5575 0

fl-score 0,37722 | 0,35108 0 0,68191 0

support 756423 | 1318710 0 4177367 0

Obr. 34 Porovnani vysledkl klasifikace (vlevo) modelu 2 v testovaci oblasti 1 s manualni
klasifikaci (uprostfed) a ortomozaikou (vpravo)
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U testovaci oblasti 2 byly vysledky témér totozné. Celkova presnost modelu dosahla
hodnoty 52,4988 %. Doslo k chybné detekci tfidy kle¢. Oproti modelu 1 dokazal model
klasifikovat vice pixeli do tfidy skaly, ale stale s extrémné nizkou tspésnosti.

Tabulka 5 Matice zamén a metriky Modelu 2 v testovaci oblasti 2

Predikce
Celkova presnost modelu: 52,4988 % 0 1 2 3 4
Trava | Stromy | Klec Kefe | Skaly a kameny

o |0 Trava 1622918 | 32664 | 55875 | 153429 78

§ 1 Stromy 48224 | 123280 | 270042 | 44306 41

Q|2 Kle¢ 0 0 0 0 0

é 3 Kefe 1563410 | 159945 | 618560 | 1535597 308

Y g Skala a kameny 6857 757 | 5276 | 10238 695
precision 0,50068 | 0,38933 0 0,88072 0,61942959
recall 0,87021 | 0,25372 0 0,39599 | 0,029173488
fl-score 0,63564 | 0,30722 0 0,54634 0,05572259
support 1864964 | 485893 0 3877820 23823

Obr. 35 Porovnani vysledku klasifikace (vlevo) modelu 2 v testovaci oblasti 2 s manualni
klasifikaci (uprostfed) a ortomozaikou (vpravo)

7.1.3 Vysledky modelu 3

Treti model byl vytvofen pfistupem kombinujicim referenécni RGB data a data
relativnich vysSek objektd nad terénem. Jako klasifikaéni algoritmus byl testovan
klasifikator kNN.

Od klasifikaéniho modelu testujiciho tento pfistup byly ocekavany lepsi vysledky diky
vice informacim, které byly tomuto modelu dodany. Tato domnénka se nasledujicim
testovanim potvrdila. Celkova presnost modelu 3 dosahla v testovaci oblasti 1 hodnoty
51,7874 %. Pri porovnani s klasifikatorem kNN modelu 1 doSlo ke zlepSeni tspéSnosti
0 30,8904 %. Model 3, nicméné tak jako predchozi modely, chybné klasifikoval pixely do
trid kle¢, skaly a kameny i pfes to, ze se v této oblasti nevyskytuji.
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Na zakladé metriky f-1 score, ktera objektivné hodnoti faleSné pozitivni i faleSné
negativni hodnoty lze vidét zlepSeni pfi klasifikaci kefi a stromt. Jako nejhorsi tfidu
v tomto ohledu lze hodnotit tfidu trava, do které bylo zafazeno velké mnozstvi pixelt, které
mély byt klasifikovany jako kefe.

Tabulka 6 Matice zamén a metriky Modelu 3 v testovaci oblasti 1

Predikce
Celkova presnost modelu: 51,7874 % 1 2 3 4 6
Trava Stromy | Klec Kefe | Skaly a kameny

- |1 Trava 459614 60959 | 55162 | 180590 98
é 2 Stromy 99061 607066 (547138 | 65210 235

D |3 Klec 0 0 0 0 0
5 4 Kefe 1319791 | 286831 | 3988792171330 536

v e Skaly a kameny 0 0 0 0 0

precision 0,2446752 | 0,63577 0 0,89831 0

recall 0,6076151 | 0,46035 0 0,51978 0

fl-score 0,3488678 | 0,53402 0 0,65853 0

support 756423 1318710 0 4177367 0
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vnani vysledku klasifikace (vlevo) modelu 3 v testovaci oblasti 1 s manualni

klasifikaci (uprostfed) a ortomozaikou (vpravo)
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Obr. 36 Poro

U testovaci oblasti 2 byly vysledky modelu 3 velmi podobné. Celkova presnost modelu
dosahla hodnoty 50,0659 %. Velmi nizké pfesnosti klasifikace model dosahoval u tfidy
skaly a kameny, které zaménoval zejména za tfidu trava. Velmi podobné vysledky
dosahovaly tfidy kefe, stromy a trava, které se pohybovaly u metriky fl-score okolo
hodnoty 50 %.

Tak jako u predchozich modelt doslo k chybné klasifikaci do tfidy kle¢ nevyskytujici
se v této oblasti.
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Tabulka 7 Matice zamén a metriky modelu 3 v oblasti 2

Manualni klasifikace
Celkova presnost modelu: 50,0659 % 1 2 3 4 6
Trava | Stromy | Klec Kefe | Skaly a kameny
1 Trava 1573818 | 38752 | 30034 | 222326 34
E 2 Stromy 47284 | 221593 [186168| 30818 30
S |3 Klec 0 0 0 0 0
E 4 Kere 2125671 | 150355 | 266780 | 1334865 149
6 Skaly a kameny 13885 356 1463 8023 96
precision 0,4185 |0,53908 0 0,83636 | 0,310679612
recall 0,84389 | 0,45605 0 0,34423 | 0,004029719
fl-score 0,55952 | 0,4941 0 0,48772 | 0,007956241
support 1864964 | 485893 0 3877820 23823

P

&
Obr. 37 Porovnani vysledkt klasifikace (vlevo) modelu 3 v testovaci oblasti 2 s manualni
klasifikaci (uprostfed) a ortomozaikou (vpravo)

7.1.4 Vysledky modelu 4

Posledni model byl natrénovan stejnym pristupem jako model 3, s rozdilem vyuziti
robustnéjSiho klasifikatoru random forest. Na zakladé pfedeslych testovani byly od tohoto
modelu ocekavany nejlepsi vysledky, coz se nasledné potvrdilo. Celkova presnost
klasifikace u testované oblasti 1 dosadhla hodnoty 57,7068 %. Oproti
s klasifikatorem kNN doslo ke zlepSeni o 7,7438 %. Na testovaci oblasti 1 model vykazoval
velmi dobré vysledky u tfidy kefe, kde metrika f1-score dosahla hodnoty 73,671 %. Model
naopak mél vétsi problém s vyhodnocovanim tfidy trava, kde hodnota metriky f-1 score
dosahla pouze na 37,643 %. Tak jako u predchozich modeltl doSlo k chybnému
vyhodnoceni pixeltl do tfid klec¢e, skaly a kameny, které se v oblasti nevyskytovaly.

modelu
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Tabulka 8 Matice zamén a metriky modelu 4 v oblasti 1

Manualni klasifikace

Celkova presnost modelu: 57,7068 % 1 2 3 4 6
Trava | Stromy | Kle¢ Kefe | Skaly a kameny
1 Trava 394463 | 56314 | 70353 | 235062 231
§ 2 Stromy 64795 | 592639 | 576344 | 82055 2877
S |3 Klec 0 0 0 0 0
E 4 Kefe 880133 | 214592 | 459627 | 2621016 1999
6 Skaly a kameny 0 0 0 0 0
precision 0,29451| 0,68629 0 0,89207 0
recall 0,52148| 0,44941 0 0,62743 0
fl-score 0,37643| 0,54314 0 0,73671 0
support 756423 11318710 0 4177367 0

3

Obr. 38 Porovnani vysledkt klasifikace (vlevo) modelu 4 v testovaci oblasti 1 s manualni
klasifikaci (uprostfed) a ortomozaikou (vpravo)

U testované oblasti 2 model dosahl nejvyssi celkové presnosti a to 58,9154 %. Presnost

klasifikace tfid byla velmi podobna, kde tfidy kefe a trava se pohybovaly kolem hodnot
60 % u metriky fl-score a tfida stromti dosahla hodnoty 51,9177 %. Model nebyl GispésSny
pfi klasifikaci tfidy skaly a kameny, kde dochazelo k chybné klasifikaci do tfid trava a kete.
Tak jako u pfedchozich modela doslo k chybné klasifikace tfidy kle¢, ktera se v oblasti

nevyskytovala.
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Tabulka 9 Matice zamén a metriky modelu 4 v oblasti 2

Manualni klasifikace
Celkova presnost modelu: 58,9154 % 1 2 3 4 6
Trava | Stromy | Klec Kere | Skaly a kameny
1 Trava 1473623 | 35760 | 35732 | 319752 97
§ 2 Stromy 24815 | 215410 |204652| 40778 238
§ 3 Klec 0 0 0 0 0
a |4 Kere 1543518 | 92672 |246702|1994486 442
6 Skaly a kameny 11908 78 346 11325 166
precision 0,482544 1 0,626338 0 0,842857 0,176033934
recall 0,790162 | 0,443328 0 0,514332 0,006968056
fl-score 0,599176 | 0,519177 0 0,638832 0,013405475
support 1864964 | 485893 0 3877820 23823

Obr. 39 Porovnani vysledkt klasifikace (vlevo) modelu 4 v te;stovaci oblasti 2 s manualni
klasifikaci (uprostfed) a ortomozaikou (vpravo)
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7.1.5 Spektralni analyza t¥id

Tabulka 10 Spektralni analyza klasifikacnich tfid testovaci oblasti — srovnani pramérnych hodnot
tfid manualni klasifikace a predikce

Priimérné hodnoty spektralnich informaci tfid klasifikace

Dle manudlni klasifikace

Dle predikované klasifikace

PasmoR Pasmo G Pasmo B PasmoR Pasmo G Pasmo B
Kefe 90,04 79,82 39,84 78,33 69,24 33,65
Trava 131,09 113,61 67,44 132,53 114,28 64,52
Stromy 98,42 98,36 38,37 104,47 103,47 39,30
Skaly a kameny 130,52 125,57 95,25 175,49 175,36 144,96
Kle¢ null null null 74,44 76,22 33,23

Tabulka 11 Spektralni analyza klasifikacnich tfid trénovaci oblasti — préimérné hodnoty tfid

manualni klasifikace

Priimérné hodnoty spektralnich informaci tfid klasifikace

Dle manudlni klasifikace

PasmoR Pasmo G Pasmo B
Kefe 96,44237 81,03019 43,04284
Trava 158,3054 134,6086 83,56665
Stromy 85,50242 84,35846 37,03795
Skaly a kameny 122,342 122,1992 110,154
Kle¢ 55,12791 56,26306 25,60231
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7.2 Vysledky druhé pfipadové studie: Vicinov

Druha pfipadova studie byla zaméfena na detekci stromt pomoci metod hlubokého
uceni dostupnych v programu ArcGIS Pro. Detekce stromti probéhla dvéma metodami, a to
per pixel klasifikaci oznacujici pixely, které odpovidaji stromum v sadu a objektovou
detekeci.

Vysledkem pfipadové studie byly dvéma vySe zminénymi pfistupy natrénované modely
na vybraném trénovacim tizemi a vysledna data z automatické klasifikace.

Vysledné modely per pixel klasifikace:

e Model 1:
o Typ modelu: DeepLabV3
o Pocet epoch: 100
o Zakladni sit: ResNet-34
e Model 2:
o Typ modelu: MMSegmentation
o Pocet epoch: 100
o Zakladni sit: ResNet-34
e Model 3:
o Typ modelu: Pyramid Scene Parsing (PSPNet)
o Pocet epoch: 30
o Zakladni sit: ResNet-34
e Model 4:
o Typ modelu: U-Net
o Pocet epoch: 30
o Zakladni sit: ResNet-34
Vysledné modely detekce objektti:

e Model 1:

o Typ modelu: RetinaNet

o Pocet epoch: 20

o Zakladni sit: ResNet-34
e Model 2:

o Typ modelu: RetinaNet

o Pocet epoch: 30

o Zakladni sit: ResNet-34
e Model 3:

o Typ modelu: RetinaNet

o Pocet epoch: 100

o Zakladni sit: ResMet-34

66



7.2.1 Vysledky pfistupu per pixel klasifikace

Detekce stromu pristupem per pixel klasifikace byla tspéSné provedena pomoci 4
vybranych natrénovanych modeli. Tyto modely byly natrénovany nad trénovacim tizemim
s 249 manualné zakreslenymi stromy. Velké mnozstvi CNN modeltl hlubokého uéeni bylo
podrobné testovano, ze kterych byly vybrany 4 nejuspésnéjsi.

Tabulka 12 Metriky natrénovanych modeltt CNN per pixel klasifikace

Stromy
U-Net DeepLabV3 MMSegmentation PSPNet
precision | 0,761562 0,84688 0,829971 0,824804
recall 0,421519 0,546251 0,624971 0,749034
fi-score | 0,542673 0,664129 0,713029 0,785095

Dle metrik byl nejméné tspésSny model s typem modelu U-Net, ktery dokazal spravné
zatadit 42,1519 % pixell1 ze vSech pixelt odpovidajici tfidé stromy pii validaci modelu.
Tento model také dosahl nejnizsi metriky fl-score s hodnotou 54,2673 %, kterda udava
harmonicky pramér mezi metrikami precision a recall.

Obr. 40 Vysledky per pixel klasifikace pomoci modelu s typem U-Net (modra barva) pfi
porovnani s manualné zakreslenymi stromy (polygony se zlutym obrysem)

Druhym nejméné uspéSnym modelem byl vyhodnocen model pouzivajici typ
DeepLabV3 s hodnotou metriky fl-score 66,4129 %. Tento model byl nicméné
nejuspésnéjsi v metrice precision s hodnotou 84,688 %, ktera podava informaci o tom,
kolik procent z vyhodnocenych pixeli do tfidy stromy bylo dle manualni klasifikace
vyhodnoceno spravné. Velkym nedostatkem modelu je jeho chybné vyhodnocovani na
okrajich vstupujicich rastrovych dat, které je nutné nasledné ocistit.
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Obr. 41 Vysledky per pixel klasifikace pomoci modelu s typem DeepLabV3 (modra barva)
pfi porovnani s manualné zakreslenymi stromy (polygony se zlutym obrysem)

Druhym nejuspésSnéjSim modelem je model vyuzivajici typ MMSegmentation
s hodnotou fl-score 71,3029 %. Tento model ma velmi vysoké hodnoty vSech metrik a Ize
oznacit za velmi uspéSny. Jeho velkou vyhodou je, ze nedochéazi k problémtm pfi
vyhodnocovani okrajovych mist vstupnich rastrd, tak jako u modell s typem DeepLabV3
a PSPNet.

Obr. 42 Vysledky per pixel klasifikace pomoci modelu s typem MMSegmenation (modra
barva) pfi porovnani s manualné zakreslenymi stromy (polygony se zZlutym obrysem)

Dle metrik je jako nejuspésnéjsi model vyhodnocen model s typem PSPNet. Tento model
u metriky fl-score dosahl nejvys$§i hodnoty 78,5095 %. Dale dosahl nejvy$si hodnoty
metriky recall s velmi vysokou hodnotou 74,9034 %. Tato metrika udava v procentech
pocet spravné vyhodnocenych pixelt do tfidy stromy v porovnani se vSemi pixely, které
byly do této tfidy vyhodnoceny manualné. Nevyhodou tohoto typu modelu je chybné
vyhodnoceni pixeltl na okrajich vstupnich rastrovych dat, které je nutné nasledné ocistit.
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Obr. 43 Vysledky per pixel klasifikace pomoci modelu s typem PSPNet (modra barva) pfi
porovnani s manualné zakreslenymi stromy (polygony se zlutym obrysem)

7.2.2 Vysledky pfistupu detekce objektu

Detekce stromu s pristupem Object detection byla testovana pomoci velkého mnozstvi
modeld. Z testovanych modelta byl vybran jako pfijatelny pouze typ modelu RetinaNet,
ktery bohuzel také nelze povazovat za uspe$ny. Model RetinaNet byl testovan s riznymi
nastavenimi parametrtl, maximalnimi po¢ty pruchodt (epochy), ale ani tak vysledek nebyl
dostate¢né dobry. VSechny modely pfi testovani na testovaci oblasti vykazovaly obrovské
mnozstvi chybnych detekci a zejména malych polygonti, které bylo nutné pracné vycistit.
Metriky modelu vypocétené na valida¢nich datech hodnotich pfesnost detekce 42,81 %
s nastavenim maximalniho poctu priichodl na 30 epoch. Pfi pouziti tohoto modelu ale
dochazi k detekci prili§ velkého mnozstvi faleSné pozitivnich ploch a ani tento nejlépe
hodnoceny model neni mozné pouzit.

Obr. 44 Vysledky objektové detekce stromti pomoci modelu RetinaNet s nastavenim 20
epoch — po vyc¢isténi
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Obr. 45 Vysledky objektové detekce stromti pomoci modelu RetinaNet s nastavenim 30
epoch

Obr. 46 Vysledky objektové detekce stromti pomoci modelu RetinaNet s nastavenim 100
epoch

7.3 Vysledky treti pripadové studie: Klasifikace dat LIDAR

Posledni pripadova studie se zabyvala moznostmi automatickych klasifikaci dat LIDAR
v dostupnych programech. Klasifikace byly testovany v programech ArcGIS Pro
a OpenCities Map PowerView. K testovani klasifika¢nich tloh byly vybrany tfidy povrch,
vysoka vegetace a budovy. Tyto tfidy byly vybrany na zakladé dostupnych klasifikaci
v softwaru ArcGIS Pro, aby bylo mozné vysledky téchto dvou softwart porovnat.

Vysledkem této pripadové studie jsou klasifikovana data LIDAR a statistiky bodt
mracen.
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7.3.1 Vysledky klasifikace dat LIDAR v ArcGIS Pro

Tabulka 13 Pocet zafazenych bodti do klasifikacnich tfid

OLONMOUC9-1 2 | OLONMOUC7-1_1 Stien Biezové
Povrch 43041430 41597821 57795488 54098051
Vysoka vegetace 9175285 3655587 6145658 17019792
Budova 15307345 17080915 3690811 1283333

Vysledky klasifikace dat v oblasti Olomouce

Obr. 47 Vysledky klasifikace dat LIDAR v programu ArcGIS Pro — pramyslova oblast
(vlevo), a obytna zastavba (vpravo)

Klasifikace dat LIDAR v ArcGIS Pro probéhla do tfi tfid: povrch (svétle hnéda), vysoka
vegetace (zelena) a budovy (Cervend). V primyslové oblasti méla automaticka klasifikace
nejveétsi problém s klasifikaci budov, kde do této tfidy byly zafazeny autobusy. Dal§imi
problémovymi prvky byly vysoké prvky, reklamni panely, kominy a dalsi, které byly chybné
tfazeny do tfidy vysoké vegetace.

-

Obr. 48 Vysledky klasifikace dat LIDAR v programu ArcGIS Pro — primyslova oblast vlevo,

obytna zastavba vpravo (bo¢ni pohled)
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Vysledky klasifikace dat v oblasti CHKO Litovelské Pomoravi — Stfen, Bfezové

Obr. 49 Vysledky klasifikace dat LIDAR v programu ArcGIS Pro — Stfen (vlevo), Bfezové
(vpravo)

Ve vesnickych oblastech probéhla klasifikace do tfidy budov velmi ispéSné. Pouze v par
pfipadech doslo k zarazeni do této tfidy casti vegetace v blizkém okoli budovy. Spravné
byly vyhodnoceny i mensi budovy na zahradach.

Obr. 50 Vysledky klasifikace dat LIDAR v programu ArcGIS Pro — Stfen (vlevo), Bfezové
(vpravo) — bo¢ni pohled

Mezi nejcastéjSi chyby v téchto oblastech patfila klasifikace nizSich prvka na
zahradach, jako jsou ploty do tfidy vysoké vegetace. Chybné byly také do této tfidy zafazeny
sloupy a kabely elektrického vedeni.
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7.3.2 Vysledky klasifikace dat LIDAR v OpenCities Map PV

Tabulka 14 Pocet zafazenych bodti do klasifikacnich tfid

OLONMOUC9-1.2 | OLONMOUC 7-1_1 Stiefi Bfezové
Povrch 8342072 10012749 8562499 8404787
Vysoké vegetace 7346504 2496934 5979998 15512586
Budova 8954026 10012749 2193972 776687

Vysledky klasifikace dat v oblasti Olomouce

3 s\l}g{ Ak
et

br. 51 Vysledky klasifikace dat LIDAR v progr
(pohled z vrchu)

S ool s S

amu OpenCities Map PowerView

V programu OpenCities Map PowerView lze provadét velmi pokrocilé automatizované
klasifikace dat LIDAR. Klasifikace do tfidy povrchu je znazornéna tmavé hnédou barvou.
Celkové do této tfidy bylo klasifikovano v prvni pramyslovéjsi oblasti Olomouce (Olomouc
9-1_2) 8 342 072 bodu a v druhé oblasti Olomouce (Olomouc 7-1_1) 10 023 749 bodt.
Klasifikace vysoké vegetace je v tomto softwaru rozdélena do dvou tfid: vysoka vegetace
a stromy. Tyto tfidy se mezi sebou pomérné hodné prekryvaji, jak je mozné vidét na

obr. 51 vpravo zelenou (vysoka vegetace) a tmavé zelenou barvou (stromy). Tfida budov je
tvofena celkové tfemi tfidami, a to stfecha budovy (Cervenad), stfeSni konstrukce (bézova)
a konstrukce stén (svétle modra).

Ry

o

. 7l

o

Obr. 52 Vysledky klasiﬁkace‘dat LIDAR v programﬁ OpenCities Map PowerView —
pramyslova oblast (Olomouc 7-1_1)
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V datovém nahledu obr. 52 je mozné vidét problematicka mista automatické klasifikace
stfech, kdy dochéazi k chybné klasifikaci stfech autobusti. Vzhledem k velikosti a rovné
stfese autobusu jsou tyto plochy algoritmem zatfazeny do Spatné tfidy. Tuto chybu je mozné
eliminovat zvySenim minimalni plochy stfech.

Na rozdil od programu ArcGIS Pro, tento program nabizi Sir§i moznosti klasifikaci do
trid aut (zluté body), sloupy (razové body) a dalsich.

-

Obr. 53 Vysledky klasifikace dé LIDAR v programu OpenCities Map PowerView — oblast s bytovou
zastavbou (Olomouce 9-1 2)

Vysledky klasifikace dat v oblasti CHKO Litovelské Pomoravi — Stfen, Bfezové

Obr. 54 Vysledky klasifikace dat LIDAR v programu OpenCities Map PowerView v CHKO
Litovelské Pomoravi

U klasifikace dat vesnické zastavby je mozné pozorovat ve€t§Si mnozstvi chyb pfi
zafazovani bodu zejména do tfidy konstrukce stén (svétle modrd). Do této tfidy jsou
v mnoha mistech zarazeny i mens$i objekty na zahradach, ploty a podobné. Mezi dalsi
chybné zatazované prvky se fadi sloupy a kabely elektrického vedeni, které jsou ve
vesnickych oblastech tfidény nejcastéji do vysoké vegetace (zelena barva).
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Obr. 55 Vysledky klasifikace dat LIDAR v programu OpenCities Map PowerView v CHKO
Litovelské Pomoravi — moznost zobrazeni pouze vybranych tfid pro pokrocilej§i analyzu
dat

Pro podrobnéjsi analyzu chybné klasifikovanych ¢asti bylo vyuzito moznosti zobrazeni
pouze vybranych tfid. Napfiklad pro analyzu budov lze vypnout tfidy vysoké vegetace
a stromu, ¢imz se nahled dat vy¢isti.
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8 DISKUZE

Diplomova prace na téma strojového uceni v dalkovém prizkumu zemé byla velmi
obtiznou zkouskou. Téma umélé inteligence a jeji podoblasti strojového ucéeni jsou velmi
slozité discipliny a samotné zakladni porozumeéni je velmi obtizné. Opakovani statistiky,
data miningu a nasledné rozSifeni znalosti pro ticely strojového uceni byly ¢asové velmi
narocné. Studium teorie ale reSersi nekoncilo. JeSté vétsi ¢ast probéhla béhem vlastniho
zpracovani pfipadovych studii, kdy pred kazdym krokem, kazdou pouzitou funkci bylo
nejprve nutné si vSe dobfe nastudovat a promyslet.

Vlastni zpracovani bylo zahajeno prvni pfipadovou studii vénujici se tématu podrobné
klasifikace horské vegetace na Vysoké holi. Pfed samotnym zahajenim byl zvolen pristup
programovani skriptll pro trénovani modelu strojového uceni a nasledné aplikovani téchto
modelt. Tento pfistup byl velmi ambiciézni, coz autor postupem casu zjistil. Casova
naroc¢nost pochopeni funkci knihoven a jejich kombinaci byla velmi vysoka. Vyporadani se
s mnozstvim chyb pfi programovani v koneéném dusledku relativné kratkych skript bylo
vyCerpavajici a velmi pracné. Plivodni plan otestovat vice pfistupt, napfiklad i metody
hlubokého uceni a zejména konvoluénich neuronovych siti, tedy nebylo z casového
hlediska mozné realizovat. Srovnani tedy bylo mozné pouze mezi pristupy vstupujicich dat
do uceni modelu (referencni RGB data X kombinace referencnich RGB dat a rastra
relativnich vySek). Prvni pfipadova studie byla ¢asové i realizacné nejnaro¢néjsi. Vysledky
pfipadové studie nebyly prili§ vyznamné a pfistup strojového uceni lze fici, Ze nebylo pro
takto slozity typ klasifika¢ni tlohy nejvhodnéjsi. Pro pokracovani v této pfipadové studii
by bylo vhodné vytvorit vyrazné vys§si pocet trénovacich dat a otestovat pristupy hlubokého
uceni a konvoluénich neuronovych siti. Pfipadovou studii by bylo také vhodné rozSirit
o vice vstupnich dat, napfiklad s upravenym barevnym prostorem, multispektralnich dat
a dalSich, které by modelu daly vice informaci pro rozhodovani. Dal§im vylepSenim by
mohla byt podrobna analyza spektralnich hodnot pasem a moznosti, jak s témito
informacemi lépe pracovat.

Z casovych dtivodli a naroc¢nosti programovani vlastnich klasifika¢nich skriptti byla
druha pripadova studie provedena v programu ArcGIS Pro. Na zakladé vysledk® z prvni
pfipadové studie byl zvolen jiny pfistup vyuzivajici metod hlubokého uceni. Pro pfipadovou
studii byla firmou Renofarmy a.s. zpfistupnéna ortomozaika. Sbér dat byl proveden
v mimo-vegetacnim obdobi, ¢imz bylo manualni zakresleni stromu a vytvateni trénovacich
dat vyrazné naroc¢néjsi. V nékterych mistech ortomozaiky dochazelo k deformacim vlivem
pouzitého digitalniho modelu, coZz mohlo zkreslovat vysledky.

Posledni pfipadova studie byla zamérena na klasifikaci leteckych lidarovych dat. Tak
jako u druhé pripadové studie byl z ¢asovych duvodd zvolen pfistup testovani
automatickych klasifikacnich procest v dostupnych programech. Snahou pfipadové
studie bylo testovat automatické nastroje v dostupnych programech a analyzovat vysledky.
Pro hodnoceni vysledkti nebyl nalezen zadny vhodny néastroj, ktery by automaticky vytvarel
hodnotici metriky tak jako u dat rastrovych. Hodnoceni klasifikaci bylo nutné provést
analyzou dat a manualnim pfepisem vyhodnoceni bodt do tfid. Vhodnym rozs§ifenim této
pfipadové studie by bylo vytvofeni vlastnich trénovacich dat (velkého mnozstvi)
a natrénovani klasifika¢niho modelu. Tento proces by byl ale ¢asové naroény a vyzadoval
by vykonny pocita¢ s vhodnou grafickou kartou.

Limitujici slozkou vSech pfipadovych studii byl jiz zminény vypocetni vykon pouzitého
pocitace. V§echny vypocty, trénovani modeld, i jejich nasledné aplikace by bylo vhodnéjsi
spoustét na vykonnéjsich strojich, coz si autor zpétné uvédomuje.
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Casova narocnost v§ech pfipadovych studii byla velmi vysoka. Pfipadové studie by bylo
mozné dale rozSifit o stovky hodin testovani dalSich metod, pfipravou vétsSiho mnozstvi
kvalitnéjSich dat a také podrobnéjs§im studiem literatury a pfipadovych studii.
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9 ZAVER
Diplomova prace na téma VyuZiti metod strojového uceni pro klasifikaci obrazovych
a lidarovych dat si kladla za cil stanovit optimalni postup pro klasifikaci obrazovych dat

DPZ a dat z laserového skenovani. Cilem prace bylo zvolit vhodné metody zalozené na
strojovém uceni a stanovenym postupem je aplikovat na tfi pfipadové studie.

Prvnim krokem diplomové prace bylo podrobné nastudovani literatury zabyvajici se
statistikou, data miningem, umélou inteligenci a strojovym ucenim. Nasledné doS$lo
k reSersi klasifikac¢nich metod, dostupnych knihoven a softwart nabizejicich tyto funkce.
Na zakladé studia odborné literatury mohlo dojit k vybéru pfipadovych studii a jejich
realizaci.

Jako prvni pripadova studie byla vybrana klasifikace horské vegetace na tizemi Vysoké
hole nachazejici se v CHKO Jeseniky. Na zakladé dostupnych dat doslo k volbé zajmového
Uzemi a oblasti pro tvorbu trénovacich a testovacich dat. Navrzenym postupem byly
vyexportovany tfi trénovaci datové sady, a to vytvofené =z referencni ortomozaiky,
vypocteného rastru relativnich vySek objektts nad povrchem a manualné klasifikovanych
ploch tfid vegetace. Stejnym postupem byla vyexportovana data pro testovani modelu.
Nasledné doslo k naprogramovani skriptal pro trénovani klasifikacnich modelt, vypocet
metrik a aplikovani natrénovanych modelt na testovacich datech. Skripty pro natrénovani
modell byly testovany s rtznymi klasifikatory a nastavenimi. Na zakladé testovani byly
zvoleny dva klasifikaéni algoritmy kNN a random forest, se kterymi byly natrénovany 4
modely. Vybrané modely byly aplikovany na testovacich datech a vysledky byly pomoci
metrik ohodnoceny a analyzovany.

Druha pfipadova studie se zabyvala detekci stromt v mimo-vegeta¢nim obdobi v sadu
u obce Veselicko. Pro ucely pfipadové studie byly zvoleny metody hlubokého uceni
dostupné v programu ArcGIS Pro: konvoluéni neuronové sité pro per pixel klasifikaci
a objektovou detekci. Na zakladé dostupné ortomoziaky doslo k podrobnému zakresleni
polygontl stromu. Z téchto dat byla vyexportovana trénovaci data ve vhodnych formatech
pro trénovani modeli per pixel klasifikace i objektové detekce. Ve fazi trénovani modelu
probéhlo testovani rliznych nastaveni, zejména nastaveni vice typti modeltt neuronovych
siti. Testovanim byly vybrany nejuspésnéjsi kombinace a tyto modely byly aplikovany na
oblast, ktera do trénovani nevstupovala. Vysledné modely, klasifikovana data a detekované
stromy byly analyzovany a hodnoceny.

Posledni pfipadova studie byla zaméfena na moznosti automatizovanych klasifikaci
leteckych lidarovych dat v dostupnych softwarech. Pro ticely pfipadové studie byly vybrany
dva softwary, a to ArcGIS Pro a OpenCities Map PowerView. V obou softwarech byly
testovany dostupné klasifika¢ni tllohy do tfid povrch, budovy a vysoka vegetace. Testovani
klasifikaci probéhlo v oblastech s vesnickym i meéstskych charakterem zastavby. Pro tyto
Ucely byla Katedrou geoinformatiky zptristupnéna data Olomouce a data v CHKO Litovelské
Pomoravi za obce Bfezové a Stifen. Vysledna klasifikovana mrac¢na byla vizualné
analyzovana. Na zakladé analyzy doSlo k porovnani vysledkta klasifikaénich tloh
dostupnych softwart.

Tato diplomova prace nabizi pohled na moznosti vyuziti strojového uceni pro klasifikaci
obrazovych a lidarovych dat a ukazuje, jak mohou tyto metody pfispét k jejich
efektivnéjSimu a rychlejSimu zpracovani.
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