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Metody klasifikace direvin v laserovych bodovych
mracnech

Abstrakt

Cilem této prace ovétit moznosti automatizované klasifikace 2 druhii dfevin pomoci
vypocetni techniky na zaklad¢ strukturalnich ¢i spektralnich charakteristik vstupnich dat
V podobé bodovych mracen vzniklych ru¢nim pozemnim laserovym skenovanim. Pro feSeni
projektu byly zvoleny dva pfistupy: matematicko-statisticky popis intenzit odrazt
laserovych paprskii a klasifikace na zakladé strukturalnich charakteristik analyzovanych
bodovych mracen, které¢ byly nésledn¢ matematicky popsany pomoci Houghovy liniové
transformace. Vlastni proces klasifikace probéhl skrze model strojového uceni Random
forest, ktery vychézel z Ciselnych proménnych poskytnutych jednotlivymi postupy. Prvni
metoda vychézela z celkem 11 proménnych a umoznila piesnost klasifikace 98,5 az 100 %,
zatimco sekundarni ptistup postaveny na 24 vytipovanych proménnych dosahoval piesnosti
okolo 85 %. Kazdy z uvazovanych postuptli predstavoval urcité vyhody i mozné nedostatky,
nicmén¢ perspektivni vysledky pokladaji solidni zaklad budoucimu zkoumani této
problematiky rozSifenim experimentu, kombinaci metod ¢i rozSifenim klasifika¢niho

modelu.

Kli¢ova slova: Kklasifikace, laserové skenovani, strojové uceni, bodova mrac¢na



Methods of tree species classification in laser point
clouds

Abstract

The goal of this thesis is to evaluate the possibilities of automated classification of 2
tree species using computing techniques based on structural and spectral characteristics of
input point clouds created by handheld laser scanning. As the two solutions for project
handling were selected: mathematical and statistical description of laser return signals
intensities and classification based on structural characteristics of analysed point clouds, that
were additionally mathematically described by Hough line transformation. Classification
process was realized by Random Forest model of machine learning that was based od
numerical variables supplied by individual methods. Classification based on 11 variables
originating from the first method performed on 98,5 — 100 % overall accuracy, meanwhile
the second set of 24 variables allowed classification accuracy about 85 %. Both suggested
approaches represented certain advantages as well as possible drawbacks, although
perspective outcomes are laying solid base for future research of this problematic with larger

experiment, through combination of methods of with upscaling the classification model.

Keywords: classification, laser scanning, machine learning, point clouds
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1 Uvod

S rozvojem modernich technologii a postupti dochézi v poslednich letech k fad¢
uspéchil na poli inovaci zavedenych procesti vV duchu automatizace, robotizace a zptesiiovani
ziskanych terénnich dat za soucasné¢ho snizovani nakladi 1 zvySovani bezpecnosti prace.
Obecny trend lze sledovat napfi¢ odvétvimi a nevyhyba se ani lesnictvi, bez vyjimky

hospodaiské upravy lest a lesni inventarizace.

Cetné snahy o vyuziti letecké techniky pii mapovani lesnich porostil Ize sledovat pfi
aplikaci prostfedktt Dalkového prizkumu Zemé (DPZ). Typicky jde o vyuziti letound,
letadel ¢i druzic, které skrze osazené senzory vzdalené mapuji rustové veli¢iny, zdravotni
stav 1 jiné parametry (Dainelli et al. 2021). Vyzkumy této problematiky nicméné identifikuji
omezenou presnost danou systémem uréovani polohy (Chen et al. 2019) i charakteristikou
procesu snimani dat omezujici schopnost snimani podrostu (Warfield a Leon 2019), zejména
pii aplikacich fotogrammetrie (Li et al. 2020). Dale také narazi na problém soucasného
legislativniho ramce leteckého provozu pii uziti bezpilotnich prostredki, ktery vyzaduje

neustaly o¢ni kontakt s pilotovanym strojem, coz je v lesnim provozu problematické.

Alternativou Kk leteckym prostfedkim jsou pozemni metody DPZ. Technologie
fotogrammetrie je vyhodna zejména diky nizké vstupni cené pfistrojii, nicméné s rozvojem
laserovych senzorti ma znacnou konkurenci zejména co se tyce piesnosti (Huncaga et al.
2020). Robotikou a automatizaci hnany pramysl dokazal vyprodukovat utilizovana feseni ¢i
modularni zaklad produkti, ktera bylo mozné nasadit v ramci DPZ s pozadovanou piesnosti,

mobilitou a relativné dosaZitelnou potizovaci cenou (Raj et al. 2020).

Jednim ze slibnych zafizeni je GeoSLAM ZEB Horizon, jde o ru¢ni laserovy skener
s vysokou rychlosti zaznamu az 300 000 boda za sekundu, vysokou vyslednou piesnosti,
ktery je navic vybaven algoritmem soubézné lokalizace a mapovani (SLAM). V praxi
nepotiebuje pro skenovani informace ze systému uréovani polohy GNSS (Global Navigation
Satellite System ), coz je jinak znamy nedostatek pii aplikaci DPZ v lesnictvi (Gollob et al.
2020). Oproti statickym skenerim nevyzaduje ani referen¢ni odrazova télesa, jejichz
instalace je zdlouhava a zna¢né prodluZzuje celkovou dobu méfeni (Huncaga et al. 2020). |
pfestoze je zminény piistroj novinkou roku 2020, citované vyzkumy jiz ukazuji GspéSnou

aplikaci pti odvozovani stromovych veli¢in s vysokou piesnosti.
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2 Cil prace

Cilem této prace je ovetit moznosti automatické klasifikace druht dievin z laserovych
bodovych mracen vzniklych ruénim pozemnim skenovanim. Pfedpoklad vysoké ptesnosti a
rozliSeni ziskaného bodového mracna slibuje takovou uroven zachyceni skutecnosti, ze které
bude teoreticky mnozné urceni jehli¢natych a listnatych druhd stromii automatizovanym
zpisobem V podobé pocitacového algoritmu S moznym budoucim rozsifenim na identifikaci
konkrétniho druhu dfeviny. RozliSovaci klasifikacni atributy spocivaji ve spektralnich a
strukturalnich charakteristikach stromti zachycenych skenovanim. Pro klasifikaci bude vyuzito
modela strojového uceni postavenych na vstupnich datech a nasledn¢ bude vyhodnocena jeji
celkova presnost. V neposledni fad¢ je cilem prace také literarni reSerSe tématu s primétem do
techniky vlastni prace. Literarni opora je z vétSiny zalozena na publikovanych vysledcich
vyzkumu vzhledem k rychlému vyvoji technologii a absenci relevantni ti§téné literatury, které

se stdva méné aktudlni v pouhych n¢kolika letech.
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3 Rozbor problematiky

3.1 Digitalni modelovani v lesnictvi

Tvorba digitadlniho modelu se stala nastrojem celé fady inovativnich smért v lesnictvi
s vyuzitim novych technologii pofizovani obrazu skute¢nosti a jeho nasledného vyhodnocovani
pro ucely hospodateni, vyzkumu ¢i vzdélavani (Marsel et al. 2021). Digitalni model v riznych
variacich, slouzi pro sledovani veli¢in v krajinném méfitku i v rozmeéru jednotlivych stromt pro
efektivni zhodnoceni zdravotniho stavu, ristovych veli¢in nebo napiiklad monitoring fenologie
drevin (Dainelli et al. 2021). Pti zpracovani reSerSe jsem se nejcastéji setkal s modely v podobé
sady numerickych dat, pfipadn¢ modelu terénu, nebo jednotlivych bodovych mracen, dle potieb

feSené problematiky.

Digitalni 3-Dimenzionalni modely terénu i jednotlivych prvki jsou zajimavé zejména
proto, ze umoznuji odvozeni jinak fyzicky métenych veliin pifimo z modelu s vyuzitim
pocitacové technologie (Chen et al. 2019; Huncaga et al. 2020; Marsel et al. 2021). Jinymi slovy
pocitacovy program na zéklad¢ ziskanych dat ,,vidi“ zkoumané prostredi, a dokaze provadét
automatizované analyzy a méfeni. Samostatné strojové vyhodnoceni je ale az druhym krokem
procesu zpracovani vstupnich dat, na jehoz pocatku stoji model s pozadovanou ptesnosti a
urovni detailu umoziujici efektivni naslednou analyzu (Corte et al. 2020). Pouziti urcitych typt
senzorti (naptiklad hyperspektralni) navic poskytuji pfidanou hodnotu, dokédzou totiz
zaznamenat skutecnost mimo spektrum lidského vnimani, coZ umozni zcela novy pohled na
zkoumanou problematiku (Nési et al. 2015). Avsak, co se ty¢e poctu studii v roce 2021, patii

k mén¢ popularnim smérim vyvoje s nicméné vysokym potencialem (Dainelli et al. 2021).

V praxi pouzivané piistupy terénniho sbéru dat jsou Casto spojeny nejen s chybami pti
zaznamu ¢i samotném méfeni (Larjavaara a Muller-Landau 2013), ale také s vysokou finan¢ni
naro¢nosti terénnich praci (Fankhauser et al. 2018). Digitalizace tohoto procesu by mohla
odstranit mozné chyby zavinéné lidskym faktorem, ale také proces nejen zefektivnit, zejména
pii nasazeni leteckych prostiedka (Fankhauser et al. 2018). I ptes nespornou vyhodu rychlého
a bezpecného pohybu létacich prostiedkil, pozemni digitalizaéni metody nabizi moznou vyssi
uroven piesnosti v podrostu i dalsi vyhody (Warfield a Leon 2019) a mohou tak byt moznou

konkurenci soucasnym praktickym metodam lesni inventarizace.
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3.2 Nastroje a technika DPZ: pi‘ehled

Jak jsem jiz zminil v textu dfive, Dalkovy prizkum Zemé¢ umoziuje letecké snimani i
zaznam dat z pozemnich senzort. V soucasné praxi lze predpokladat, Ze moznost letecké
aplikace vzhledem k hmotnosti senzorti a nosnosti kompaktni letecké techniky je ve fad¢
ptipadi indiferentni/zdménné S moznostmi pozemni aplikace (Dainelli et al. 2021). Co se tyce
hlavnich rozdilud, letecké snimkovani poskytuje velké plo$né pokryti a 1épe mapuje korunovy
prostor, oproti tomu pozemni snimani 1épe zachyti spodni porostni patra a etaze vcetné
presngjSich strukturalnich charakteristik (Mikita et al. 2016). Potencialni zvyseni efektivity pii
rozsahlych operacich mize spocivat ve spojeni obou technik, tedy v kalibraci leteckych dat

pozemnimi, ¢imz dojde k zasadnimu zpfesnéni modelu (Levick et al. 2021).

Tomuto pfimému porovnéni se vymykaji druzice s odliSnou vybavou, nadsobné€ niz§im
rozliSenim a diametralni vy$$im ak¢énim radiusem (Surovy a Kuzelka 2019). Typicky je
takova technika uzite¢na pii sledovani zmén pokryvu Zemé¢ v krajinném méftitku, v lesnictvi
jsou takovéto analyzy jiz s praxi vyuzivany, naptiklad pro monitoring zdravotniho stavu
porostii prostfednictvim mapy (Ustav pro hospodatskou tipravu lesti a Vyzkumny tstav

lesniho hospodafstvi a myslivosti 2018).

Vhodnou poznamkou v tomto bod¢€ je zminka o dvou zakladnich typech dat, které¢ I1ze
skrze senzory pofizovat a dale pouzit pro vyhodnoceni cilovych veli¢in. Jak lze pozorovat na
praci Fauvel (2008), strukturalni ¢i prostorova data popisuji rozméry a dimenze snimanych
objekti, neboli tvoti nasledny model struktury. Oproti tomu data spektralni slouzi k popisu
urcité vlastnosti cilovych prvki, ktera vyplyva z odrazové charakteristiky urcitého spektra
svétla (Fauvel 2008). Rada materiali miize byt v tomto sméru pomémé specifickych, ¢ehoz je
mozné vyuzit pfi snimani riznych povrchi (Fauvel 2008), ptipadné také pii identifikaci
rastovych procesu rostlin (White 2012). Pii urcitych aplikacich je vhodna také kombinace a
vzajemné doplnéni obou pfistupil pro zpfistupnéni jinak obtizné zjistitelnych charakteristik

(Kestur et al. 2018; Mikita et al. 2016).

Z nejcastéji vyuzivanych senzort pro ucely DPZ v lesnictvi je vhodné vylisit
fotografickou techniku v¢etné multi/hyper-spektralnich snimacu, laserové senzory fungujici
na technologii Light Detection and Ranging (LiDAR) a termalni kamery, jak zminuji Surovy
a Kuzelka (2019). Obecny princip snimani ostatnich jmenovanych snimaci je oproti laserové

technologii zasadn¢ odliSny. Senzor zachycuje obraz na zaklad¢ pasivniho zafeni z okoli,

15



LiDAR oproti tomu signaly aktivné vysila. Jak vysvétluje Fankhauser et al.(2018), prakticky
rozdil spoc¢iva ve schopnosti prostupnosti signalu porostem i vétsi miie nezavislosti na
okolnich podminkach ve prospéch laseru. Kazda kategorie pfedstavuje vyhody i obtize, a to
nejen z hlediska piesnosti a povahy dat, ale také pti zohlednéni pofizovaci ceny ¢i moznosti
praktického nasazeni skrze dostupné komeréni produkty. Obecné Ize konstatovat, ze
fotogrammetrie je stale bezkonkure¢né nejlevnéjsi a nejuniverzalnéjsi technologii, LIDAR se
hodi diky vysoké presnosti na méfeni struktury a rozmérti zajmovych objektii, a nakonec
snimace s dosahem nad ramec lidského vniméni vyniknou pii sledovani zdravotniho stavu a

fenologie (Dainelli et al. 2021).

V analyzach rozméri stromt a dalSich atributd z hospodarsko-upravnického hlediska
bude cilem digitalizace a pocitacové analyzy pfedevs§im co nejveérnéjsi zachyceni skute¢nosti
pro odvozeni stézejnich rozmért stromd, tedy vysky, vycetni tloustky ¢i priméru koruny
(Dainelli et al. 2021). Do tohoto odvétvi spada také tato prace, jelikoz druh dievin je mozné
ur€it praveé na zaklade strukturalnich a spektralnich charakteristik (Axelsson et al. 2018). Pro
aplikace v ramci inventarizace se nabizi zejména vyuziti laserovych snimac, ¢i alternativné
fotogrammetrickych metod (Surovy a KuZelka 2019). Jelikoz je ale ur¢eni druhu dievin pouze
jeden z praxi pozadovanych atributli, povazuji za dulezité nejprve porovnat perspektivu
fotogrammetrickych a LiDAR aplikaci, co se ty¢e moznosti praktického nasazeni. Pro
srovnani budou relevantni technologie detailngji rozebrany Vv nasledujicich ¢astech véetné

kontextu.

Rad bych také ivodem této teoretické baze zminil, ze vystihnout pfi porovnavani
vSechny aspekty pouziti té ¢i jiné metody neni ambici ani cilem této prace. Zminéné hodnoty
a dosaZené vysledky jsou pouze referencnimi ramci pro obecnou predstavu o schopnostech
dané technologie. Dulezitym faktorem je ale také pomér ceny a vykonu zvolené metody, a to
predevsim pii aplikaci LiDAR senzori, pii kterych se, co se ty¢e pofizeni, I1ze pohybovat vysi
nakladl napfic fady. Piistupy se lisi také v ndro¢nosti zpracovani dat, ktera mize byt u
vykonnych senzorti velmi bohatd a narocna na vyhodnoceni, jak uvadi naptiklad Huncaga et
al. (2020). V ramci moznosti jsem se v relevantnich pfipadech snazil finan¢ni stranku

reflektovat s cilem zvyseni prikladnosti rozboru.
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3.3 Fotogrammetrie v lesni inventarizaci

V ramci prostorovych analyz pracuje fotogrammetrie na zakladé softwarti schopnych
skladat obraz pofizeny z riznych thla a v rizném piekryvu do 3D modelu (Gonzalez-Jorge et
al. 2012). Dulezitym aspektem ovlivitujicim vyslednou pfesnost dat vytvofenych pomoci této

metody je nastaveni dopfedného i bo¢niho prekryvu snimka (Ni et al. 2018).

Jak uvadi Ramalho de Oliveira et al. (2020) nejvhodné&jsi konfigurace snimaci techniky
se jevi digitalni zrcadlovy fotoaparat (DSLR) ve spojeni s objektivem konstruovanym s
jednak fixni ohniskovou vzdalenosti, ale také se standartni Sitkou zabéru. Zaznam obrazu je
tak vérnéjsi ve srovnani s Sirokouhlym snimacem, ktery muze pii okrajich snimkut zkreslovat.
Z dat letecké aplikace fotogrammetrického méteni DSLR kamerou se stadartnim
nesirokouhlym snimacem dokéze software spravné identifikovat az 92 % stromd, Sirokouhly
snimac¢ potom 83 % (Ramalho de Oliveira et al. 2020). Jesté znatelnéjsi rozdil publikuje
Huncaga et. al. (2020), oznacuje spolehlivost detekce stromu pomoci pozemni fotogrammetrie

hodnotou 76 %, pti¢emz LIDAR technologie dosahly v tomto ohledu spolehlivosti az 100 %.

3.3.1 Letecka UAV fotogrammetrie

Pii letecké aplikaci je fotogrammetrie velice zavisla na povétrnostnich vlivech a pozici
slunce, zatimco laserové letecké snimkovani je v téchto ohledech mén¢ narocnou metodou,
dalsi hlavni nevyhodou je slaba schopnost méftit vysky stromd a obtizna az nemozna je
detekce ptekrytych stromt (Fankhauser et al. 2018). Nutno vsak podotknout, Ze pii idealnich
podminkach (klimatickych i strukturalnich vlastnostech porostii) je fotogrammetrie s chybou
méfeni vV fadu vysSich desitek centimetrii pti ur¢ovani vysek kvalitativn€ srovnatelna
s LiDAR senzory o niz§im rozliseni (Ramalho de Oliveira et al. 2020). Pokud ale nebude
otazkou cena, pak jsou nejmodernéjsi laserové senzory schopny méfit s Root mean square
error (RMSE) v fadech jednotek centimetrd, stfedni odchylkou dokonce v milimetrovém fadu
a s extrémné vysokym rozlisenim (Kuzelka et al. 2020). Pro praxi je ale cena technologie stale
velmi vysoka, pti srovnani s fotogrammetrii se v priméru jedna o desetinasobek celkovych

wevr

al. 2021).

3.3.2 Pozemni fotogrammetrie

Pokud je ale fe¢ o vyuziti fotogrammetrie v ramci pozemnich metod DPZ, je mozné

nalézt velice slibné aplikace. Naptiklad Mikita et al. (2016) publikuje vysledky pozemni
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fotogrammetrie s vyuzitim bézné fotografické DSLR techniky s chybou okolo 1 cm RMSE
pfi stanoveni vycetni prsni tloustky. Diky své schopnosti pfesného ur¢eni priméru byla
pozemni data kombinovana s leteckou fotogrammetrii, pfiCemz se ob¢é metody navzajem
dopliovaly. Nicmén¢ dale také Mikita et al. (2016) podotyka, ze podil na takovém vysledku
muze mit i absence husté vegetace v ramci zkoumané plochy. Piermattei et al. (2019) uvadi
podobnou piesnost uréeni vycetni tloustky RMSE piiblizné 1 cm. Navic v ramci vyzkumu
bylo zjisténo, ze az do vysky 3 metri bylo mozné urcit ristovou kiivku stromu s RMSE 2,45

cm.

3.3.3 Srovnani fotogrammetrie a LIDAR

Studie Gollob et al. (2020) udava pti pouziti ruéni LIDAR technologie (Personal laser
scaninng — PLS) pii pozemnim méfeni RMSE ptiblizné 2,5 — 4 cm pii stanoveni vycetni prsni
tloustky. To ¢asteéné v odlisném poméru vysledkd potvrzuje Huncaga et al. (2020), pti
m¢éfeni prsni tloustky srovnaval se svym tymem piesnost TLS, PLS a fotogrammetrie,
pfi¢emZ nejmensi RMSE ve vztahu k referenénim datiim podéava technologie statického
LiDAR senzoru a pravé fotogrammetrie. Dale ale také uvadi, ze ve vySce 8 metru je jiz, co se
ty¢e RMSE, nejlepsi metodou PLS, primérné RMSE jsou potom 1,03 cm — TLS, 1,26 cm —
PLS, a 1,90 cm — fotogrammetrie.

Co se tyce leteckych aplikaci, vétSina recentn€ vydanych praci se nevénuje piimému
odvozovani vysek stromi a jejich tlousték, pfimé porovnani s vysledky lidarovych senzori
proto chybi. Nabizi se ale vice publikaci vyuZzivanich v ramci vyzkumu kombinaci pozemnich

a leteckych ptistupt s velice slibnymi vysledky (Li et al. 2020; Mikita et al. 2016).

3.3.4 Pozice fotogrammetrie v ramci inventarizace

Pfi hodnoceni nasazeni fotogrammetrie v praktické inventarizaci, a jesté specifictéji
Vv kontextu dendrometrickych méteni, 1ze na zéklad¢ prezentovanych vyzkumi nahlizet na
fotogrammetrii jakozto na parcialni ¢i vicekrokovou metodu, ktera doplni nebo musi byt
doplnéna dal$im méfenim, coz ovSem miiZe vést k cenové efektivnimu a pfesnému feSeni, jak
1ze vidét na konkrétnich piikladech vyzkuma Shimizu et al. (2022) ¢i Mikita et al. (2016) . Na
kvalitnich senzorech LiDAR postavené metody nemivaji potize S urCenim obou stézejnich
rozmérovych parametru v ramci inventarizace — vysek 1 tlousték stroml — ve srovnatelné a
vy$s$i pfesnosti oproti soudobym praktickym inventariza¢nim technikam (Ko et al. 2021).
Nicméné¢ Ize vidét z vySe v odstavci citovanych pracich, pokud jsou vhodnou kombinaci

v ramci metodiky eliminovany nevyhody fotogrammetrie, vysledky takovych aplikaci jsou
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uctyhodné, a to navzdory pomérné jednoduché a levé technice pii srovnani s LIDAR senzory.
Snad prave proto je stale predmétem fady studii, jeji potencial mize byt nadale vyuzit a dle
poskytnutych ptikladi je vhodné tuto metodu povazovat za efektivni v ramci praktické
inventarizace v moment¢ zpracovani této reSerse. Otazkou vSak zustava, jak bude vyvoj
snimaci zejména laserové techniky pokracovat, a zda si fotogrammetrie udrzi
konkurenceschopnost, jejiz dulezitym atributem je, jak uvadi Shimizu et al. (2022), mimo

dal$ich piedevsim niz$i finanéni naro¢nost (Dainelli et al. 2021).

3.4 Laserové skenovani porostii pomoci LIDAR senzort

Zékladem technologie LiDAR senzort je disperze laserovych paprski smérem
k zajmovému objektu. Jak popisuji Jupp a Lovell (2007), senzor vysila v&tsi mnozstvi pulzi a
nasledné zachycuje zpétné odrazy, diky ¢emuz je mozné zaznamenat informaci jednak o
vzdalenosti, ale také o povaze povrchu objektu. Cela fada materialii navic zpravidla neodrazi
jednotné signal zpét, ale dovoli jeho priichod. Po prostoupeni ¢asti paprsku se proces opakuje
V nizs§ich Grovnich a senzor poté zachycuje odraz ¢astecny, diky ¢emuz je teoreticky mozné
ziskat ur¢itou informaci o stavu a povaze nizsich pater vegetace (Jupp a Lovell 2007). Jiz se
prokazalo, Zze LIDAR technologie poskytuje kvalitnéjsi informace o spodnich vegetacnich
patrech nez fotogrammetrie, pficemz pouzita technologie nalezi stejnym cenovym fadim
(Wallace et al. 2016). Dalsi znaény benefit spociva ve vyssi toleranci vici zejména svételnym
podminkam okolniho prostiedi (Fankhauser et al. 2018). Jokela et al. (2019) nicméné
popisuje snizenou funkci senzoru za piitomnosti vodnich ¢astic v okoli senzoru, prekazkou je
tedy dést’, snih, ale problém mize zptsobit také mlha, nebo teploty hloubéji pod bodem

mrazu. Celkovy vysledek méfeni mize byt zna¢n¢ zkresleny (Jokela et al. 2019).

Radu specifik vyuziti laserovych senzori pii zjisfovani prostorovych atributi lesnich
porostl jsem jiz zminil v pfedchozi kapitole pro bezprostiedni a vécné porovnani s metodami
snimace jsou pomérné finan¢né nakladné (Dainelli et al. 2021), mohou byt velmi piesné pii
uréovani rozmérovych charakteristik (Slavik et al. 2020; Kuzelka et al. 2020) a presné
z hlediska spolehlivosti detekce stromt, tedy eliminace duplicit i faleSné€ pozitivnich ¢i

nedetekovanych jedincti (Huncaga et al. 2020; Ramalho de Oliveira et al. 2020).

Pro ptedstavu o schopnostech a imérné cenové hladin€ pouzitého systému je vhodné

sledovat nasledujici parametry senzori: pocet odrazi, pocet pulzil i primérnou odchylku
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stanovenou vyrobcem. Ramcové srovnani nabizi Lin et al. (2021), nejde sice o lesnickou
aplikaci, nicméné¢ je zde patrné, Ze senzory s podporou vice odrazii patii mezi nejdrazsi
techniku. S Grovni detailu roste také celkova hmotnost senzoru, coz muze byt limitujici faktor
zejména pii leteckém snimani pomoci UAV. U vyslednych dat je poté prikladna hodnota
primérné hustoty bodového pokryti, ktera zavisi na konkrétni metodice, vysoka mira
ptekryvu jednotlivych snimki a niz$i letova rychlost umozni vysoce detailni vysledek (Slavik
et al. 2020). Ze zminénych letovych atributti je mozné pomoci vyssiho dopiedného piekryvu
dosahnout vyssi piesnosti dat bez vlivu na vysledné operativni naklady (Leberl et al. 2010).
V nésledujicich podkapitolach piiblizim specifika leteckych i pozemnich aplikacich a na

zaveér nabidnu srovnani obou pfistupti.

3.4.1 Letecké UAV skenovani systétmem LiDAR

Moznost provadét méfeni lesnich majetka preletem nad zdjmovym tzemim je ¢asove
méné naro¢néjsi oproti pozemnim metodam, zv1asté pokud se jedna o obtizné ptistupny terén
(Warfield a Leon 2019). Letecké mise ale mohou vyzadovat komplexni pfipravu i naro¢né
nasledné zpracovani vystupt (Dainelli et al. 2021), coz mlize mit dopad na vyslednou
efektivitu. Jak jsem jiz zminil vySe, LIDAR snimace maji lepsi piedpoklady pro skenovani
uvnitt porostu vcetné prianiku korunovym zapojem ¢i dil¢ich etazi. Zda bude ale model

usp&Sny zaleZi na metodice méfeni, ale predevsim také na pouZitém snimaci.

Zasadni rozdily lze pozorovat napiiklad na pracich autort Wallace et al. (2016) a
Kuzelka et al. (2020). Prvni zminéna publikace aplikuje cenové efektivni konfiguraci
fadového UAV osazeného levnéjsim LiDAR senzorem s podporou jednoho odrazu a celkovou
hustotou vysledného mra¢na 174 bodi/m? v korunovém zapoji pii 95% dopiedném a 66%
bocnim piekryvu. Zvolena sestava byla schopna zachytit s vysky stromi s pomérné nizkou
chybou RMSE 92 c¢m, nicmén¢ autofi se nezaméfili na odvozeni primérti stromd, coz je
vzhledem Kk nizké schopnosti zachytit strukturu v nizkych stromovych patrech touto metodou
neproveditelné (Wallace et al. 2016). Oproti tomu druhy piiklad popisuje nasazeni $pickového
senzoru na specialnim UAV kviili poZadované nosnosti, LIDAR podporuje az 7 odrazi a
méfenim poskytl celkovou hustotu 200 bodii/m? kazdého jednotlivého pieletu, po sestaveni
vysledného modelu se tato hodnota vzhledem k prekryviim snimki navysi, pfesnou hodnotu
vSak autofi neuvadi. V této konfiguraci se podafilo stanovit priméry stroml v prsni vySce
s chybou RMSE v rozsahu 0,1 cm — 5 cm. (Kuzelka et al. 2020) VVzhledem k témto

vysledkim 1ze pfedpokladat také spolehlivé odvozeni vysek stromi, i piestoze se autofi se
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touto problematikou nezabyvali. Diky prokdazanym schopnostem odvozeni priméru a ziejme i
vysek by takova metoda dokézala plné nahradit klasickou lesni inventarizaci a to v rezimu
plného méieni kazdého stromu, zejména, jak uvadi Kuzelka et al. (2020), na plose do 100 ha
souvislych porosti vzhledem k naro¢nosti planovani a celkové souvislé naro¢nosti leteckych

misi.

Zminéné extrémy ukazuji dva poly soucasné problematiky nasazeni LiDAR senzord,
respektive reflektuji nedostatecnou efektivitu cenové piijatelnych feseni pii samostatném
nasazeni a potencial vysoce piesnych senzori, kde je ale stale limitnim faktorem cena pouzité
techniky. Jak ale popisuje v rozboru tématiky Dainelli et al. (2021), technologie LIDAR
snimact se vyviji rychlym tempem, a je tedy snad otazkou casu, zda dojde k postupné

utilizaci téchto senzori i1 sniZeni jejich ceny.

3.4.2 Pozemni skenovani systémem LiDAR

Jak vyplyva zptedchozi kapitoly, zejména ndkladové i technologické bariéry nuti
vyzkumniky hledat nova feSeni a odliSné metody nasazeni LiDAR technologie v rdmci lesni
inventarizace. Jednim z takovych pfistupti je pozemni skenovani porostd (Dainelli et al. 2021).
Vzhledem k méfeni pod korunovym zapojem nebrani témto metodam detailni zachyceni
povahy spodnich pater lesa (Gollob et al. 2020), coz by mohlo umoznit spolehlivé odvozeni
prsnich tloustek. Mohlo by tak byt mozné nasazeni levnéjSich senzoru, které, jak je popsano
v ptedchozi kapitole, dosahuji vysoké pfesnosti méteni, ale nepodporuji registraci vét§siho poctu

odrazu.

VyliSeni pfistupt pozemniho skenovani

Neexistuje normalizované nazvoslovi jednotlivych metod, nicméné z publikovanych
¢lankt autorti Gollob et al. (2020) Huncaga et al. (2020) Ize definovat nasledujici. Zakladni
délenim lze vymezit statické méfeni oznacované jako Terestrial Laser Scanning (TLS), mobilni
skenovani senzorem umisténym na dopravnim prostfedku nazyvané Mobile Laser Scanning
(MLS) a Peronal Laser Scanning (PLS), kde je senzor nesen ¢lovékem na batohu. V posledni
dobé je navic vyliSovéan systém Handheld Mobile Laser Scanning (HMLYS), pfi kterém je skener
nesen v ruce. Specifika lze nalézt v pouzitych pfistroji, respektive v postupu méteni, jaky
technika vyzaduje. TLS je typicky spojovano aplikaci statického senzoru a sady referencnich
bodi (sfér) v terénu. Oproti tomu PLS, MLS a HMLS spociva v nasazeni mobilniho skeneru,
ktery je v prubéhu méfeni presunovan zajmovym uzemim (Gollob et al. 2020; Huncaga et al.

2020). V dalsich odstavcich této kapitoly pfedstavim blizsi porovnani metod TLS a HMLS.
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Problematika systému urcovani polohy

Urc¢ité rucni mobilni skenery vyuzivané v ramci HMLS nabizi zésadni vyhodu v podobé
absence nutnosti piesného urceni polohy skrze totalni stanici ¢i pfesny GNSS pfijimac, pokud
neni zapotiebi akuratni georeference snimané plochy (Balenovi¢ et al. 2020). Jako ptiklad 1ze
uvést recentné na trh uvedeny ru¢ni mobilni skener GeoOSLAM ZEB Horizon, ktery disponuje
technologii souc¢asného snimani a mapovani SLAM, sjejiz pomoci je Vramci skenovani
autonomn¢ zachycena prostorova orientace zajmové oblasti a vytvoren lokalni soufadnicovy
systém (Bailey a Durrant-Whyte 2006). V lesnickém prostiedi je podminka pfistupu k silnému
GNSS signalu znamym nedostatkem zejména kvuli ¢asté nedostupnosti na pozadované Grovni
(Chen et al. 2019). Systém uréovani polohy navic obvykle neni integrovan v TLS piistrojich,
je proto vyzadovano pouziti dalsi techniky, kterou je nutné a ptenaSet mezi lokacemi, coz ma
dopad na vyslednou efektivitu a je oznaeno za znamou a esencialni piekazku metody TLS
(Thrun a Montemerlo 2006). Kvili svym aplikacnim charakteristikim je metoda HMLS
Vv konfiguraci se SLAM technologii povazovana za velice perspektivni pro uziti v lesni

inventarizaci (Balenovi¢ et al. 2020).

Casova naro¢nost terénnich praci

Dalsi podstatny benefit uziti HMLS technologie spo¢iva v rychlosti terénnich praci. Gollob
et al. (2020) i Huncaga et al. (2020) dospéli ptiblizné ke stejnému zavéru, Zze pomoci HMLS
snimace se SLAM technologii dokdzali dokoncit méfeni pfiblizn€ 5x rychleji ve srovnani
s metodou TLS, a to zejména kviili absenci GNSS zaméfeni a umisténi referencnich objekti.
Pouziti mobilniho ru¢niho skeneru miize byt zaroven datove az 10nasobné datoveé narocné, co
se tyCe Cistého poctu bodu (Huncaga et al. 2020). Pti pouziti skeneru ZEB Horizon vznika ale
stale ptili§ dat pro vyhodnoceni v redlném Case, coZ by jinak bylo pro operatory velice pfinosné
z hlediska kontroly spravnosti skeni (Gollob et al. 2020). Nicméné nejspis je jen otazkou Casu,
kdy bude tato funkce dostupna pro tento piistroj, vzhledem ke skutecnosti, Ze star§i modely ji

podporuji (Chen et al. 2019).

Piesnost urceni tlousték stromii

Vychozi technologie LiDAR je sice principalné identicka ve vSech zminénych metodach,
z vystupt odvozené veli¢iny jsou uréeny s riznou piesnosti. Gollob et al. (2020) uvadi, Ze pti
pouziti HMLS skeneru ZEB Horizon byla mira spravné detekce stromi 96 % s chybou

stanoveni vyc¢etniho priméru RMSE 2,32 ¢cm , zatimco data metody TLS poskytla data pro
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determinaci pouze 78,5 % jedincti S chybou priméru RMSE 2,52 cm na identickych zkusnych
plochach (Gollob et al. 2020). S odlisnymi zavéry publikoval vysledky vyzkumu Huncéaga et
al. (2020), piesnost detekce obou piistupti stanovil az na 100 % a chyby méteni vycetni tloustky
na RMSE 0,8 cm v ptipadé TLS a RMSE 1,62 cm za pouziti HMLS. Dodava také, Ze piesnost
stanoveni tlousStek zdlezi také na metod¢ datové analyzy a tvarového pasovani referencnich
objektli pfi stanovovani pramérii, obé metody totiz generuji odliSnou uroven Sumu a
uspotadanosti bodl. Data pochazejici z HMLS myvaji vice rozptylenych bodu, mtize tedy byt
problém s uréenim zejména malych praméru stroma (Gollob et al. 2020; Hyyppa et al. 2020).
Alternativni studie zamétujici se na volbu optimalni reprezentativniho télesa jiného, nez je
typicky valec, ktery je bézné pro tento ucel volen. Pomoci specialni funkce dokazal snizit chybu
urceni tloustky az 0 RMSE 7,3 mm pfi aplikaci na dat pofizenych za pomoci TLS skeneru
(Pitkdnen et al. 2019).

Piesnost urceni vySek stromi

Hyyppé et al. (2020) v ramci vyzkumu porovnaval rizné aplikace LiDAR odlisnych
senzorl pii letecké 1 pozemni aplikaci. Publikovana prace nazancuje, Ze HMLS senzory jsou
efektivné schopny také tvofit data pro spolehlivé uréeni vySek striomi, konkrétné senzor ZEB
Horizon se umistil na piednich ptickach porovnani s chybou RMSE 0,4 m ve volné€j$im zapoji
a 14 m vhustSim porostu. Porosty svyskou nad 25 metri byly systematicky vice
podhodnoceny oproti tém s vyskou pod touto hranici. Autofi ddle zmifiuji mimotadnou pfesnost
stanoveni kmenového profilu metodami MLS a HMLS, coZ opét naznacuje velky potencial
téchto pristupt. Alternativni studie uvadi chybu uréeni vySek RMSE 1,11 m, pfi¢emz zkoumané
porosty se pohybovaly v rozmezi 9 — 33 m vysky (Jurjevic et al. 2020). Sofia et al. (2021) uvadi
chybu uréeni vysky RMSE v rozmezi 2,1 — 6 m, ktera je ale pro béznou inventariza¢ni praxi
pfilis velka. Nicméné je tfeba zminit, Ze autofi také urcili chybu odvozeni prsni tloustky RMSE
2 — 4,6 cm, coz je znatelng vice oproti zdrojim uvedenym vySe v této kapitole. Pro srovnani,

TLS skener dokaze urcit vysky s chybou RMSE 1,23 m (Pitkénen et al. 2019).

Problematika systému urcovani polohy

Jak dale uvadi Liang et al. ( 2018), pfi ur€ovani ptesnosti dat z TLS skenovani, hraji roli
cetné faktory, jako je napriklad typ skeneru, podminky skenovani, druh dfevin, zakmenéni,
metodika skenovani nebo velikost plochy (Liang et al. 2018), pokud tedy nejsou vysledky
porovnavany za stejnych podminek, nemusi byt komparace konkrétnich hodnot vzdy na mistg.
Podobné jako u leteckych aplikaci volba piekryvli, ma na vyslednou ptesnost a efektivitu

specificky metody HMLS zasadni vliv volba trasy prochazeni méfené plochy (Balenovi¢ et al.
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2020). Vzhledem ke technickym limitim procesu snimani pomoci HMLS ZEB Horizon se také
nedoporucuje delsi snimani 30 minut (Gollob et al. 2020), aby nedoslo k nezadoucimu posunu
bod vysledného bodového mracna, star$i model ZEB-REVO-RT je vhodné uzivat bez
prestavky pouze 20 minut (Chen et al. 2019).

Na zéklad¢é rozboru problematiky lze tedy usoudit vhodnost a potencidl vyuziti metody
HMLS, a kvuli technologickym benefitim konkrétné skeneru ZEB Horizon, pro potieby lesni
inventarizace. Vysledné chyby méfeni jsou v porovnani s metodikou tradi¢nich metod méieni
tlousték primeérkou, jelikoz pii zarazeni do tlouStkovych tiid je zdmerné ptipsana chyba 0-2
cm. Vyzvou pro budouci badani spociva v utilizaci metod, jak vyplyva z literarnich rozboru,
prostiednictvim tvorby idedlni techniky pofizeni i nasledného zpracovani dat a stanoveni
dalsich metodickych charakteristik pro efektivni vyhodnoceni strukturalnich charakteristik

lesnich porostu.

3.5 Klasifika¢ni modely vyuzivajici principt strojového uceni

V ramci teoretického zékladu je také ucCelné zminit pouzité klasifikaéni metody
s piiblizenim jejich principu a charakteristik. Nutno také poznamenat, Ze Vv ramci feSené
problematiky klasifikace dievin se jedna pouze o dva Casto skloniované postupy — Random
forest (RF) a Support vector machine (SVM), které ovSem nejsou limitnimi, co se ty¢e moznych
a v praxi pouzivanych klasifikacnich nastroji (Supervised learning algorithms). Alternativami
jsou také metody K-primért, Logisticka regrese, KNN — K nejblizsich sousedil, ¢i Naive Bayes
(Gong 2022; Osisanwo et al. 2017). Volba bliz§iho zaméfeni na RF a SVM je opodstatnéna
nejcastéjSim zastoupenim téchto klasifikatorti ve studované literatuie, jak je naznaceno déle v
textu. Stranou téchto vypocetnich klasifika¢nich metod stoji postupy vyuzivajici pro obrazovou
Klasifikaci hluboké uceni prostiednictvim neuronové ¢i konvolu¢ni sité (Lecun et al. 2015),

které byvaji v ramci klasifikace laserovych dat ¢asto vyuZzivany (Surovy a KuzZelka 2019).

V praxi jsou na zakladé rozdilnosti urovné vstupu analytika do uciciho procesu rozliSovany
na elementarni roving 2 pfistupy — uéeni dozorované a nedozorované. Jak zminuje Batta (2020)
nedozorované uceni postupuje zcela samostatné a cilové tfidy jsou vyliSeny zcela automaticky
na zaklad¢ testovanych datovych charakteristik. Oproti tomu dozorované uceni stavi na vstupu
Cloveka, ktery stanovi cile rozhodovani, které jsou reprezentovany V ramci trénovaciho setu dat

(Kotsiantis 2007).
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Pfi snaze o porozuméni tématu je potiebné separovat poznatky samotnych principli
nékterych klasifikacnich metod a metod samotnych. Rozdil spociva v principu shlukovani
(clustering) dat, které¢ klasifikatory vyuzivaji (Erman et al. 2006), nicméné definice metod
shlukovani s definicemi vysledné klasifikace nemusi byt vzdy shodné naptiklad v Grovni
systematiky d€lni jednotlivych principt a definici tirovni tirovné dozoru (Osisanwo et al. 2017,

Batta 2020), coz mlze byt v pocatcich matouci.

3.5.1 Linearni klasifikatory a Logisticka regrese

Cilem Kklasifikacnich metod na zaklad¢ linearnich charakteristik spociva v tvorbé
linearnich vztahli na zdkladé vztahu jednotlivych vlastnosti ¢i parametrii vstupujicich do
modelu ze strany klasifikovanych dat. Seskupenich charakteristickych dat za ptredpokladu
spravné volby proménny a nastaveni modelu je dosazeno segregace datovych vstupt do vice ¢i

méng¢ izolovanych skupin (Verlinde a Mayoraz 1998), tedy je t¢eln¢ provedena klasifikace.

Na podobném principu je postavena také metoda Logistické regrese s rozdilem v pouzitém
statistickém ndstroji postupu. Namisto linearnich vztahl je implementovana pravé logisticka
regrese, stanovena je potom hranice dvou klasifika¢nich tfid a jednotlivé prvky klasifikovaného
datasetu obdrzi hodnoceni vzdalenosti od této hranice (Osisanwo et al. 2017), coz reprezentuje

pravdépodobnost ptislusnosti jednotek jednotlivym tiidam.

Linearni vztahy jsou dostate¢né elementarni pro velice rychlé a efektivni vyhodnocovani i
velkého objemu dat, pfi¢emZ mira zavislosti klasifika¢nich parametri pfimo zavisi na
vysledném vykonu (Setiono a Leow 2000), hodi se proto pro vice az prevazné izolované
veli¢iny. Rychla a efektivni je také metoda Logistické regrese a lze vyuzit jeji jednoduchosti a
nizké komplexity jakozto pomucky pti vyvoji a Kalibraci ptibuznych klasifika¢nich metod,
napiiklad neuronovych siti, jelikoZ zdkladni princip je zaloZeny na stejném statistickém zékladu
(Dreiseitl a Ohno-Machado 2002). Jak Ize odvodit z metodického piehledu lesnickych aplikaci
strojového uceni pii klasifikaci dfevin, tyto metody nejsou v soucasné praxi primarné uzivany
(Michatowska a Rapinski 2021). Nesporn¢ maji své vyhody a opodstatnéni, avSak v ramci

zachovani vérnosti tématu nebudou dale podrobnéji rozebrany.

3.5.2 K-means a KNN: pribuzni jménem

Problematiku orientace v ramci dozorované a nedozorované klasifikace, respektive
rozdilnost shlukovani a klasifikace, zminéné v pfedchozim odstavci je mozné demonstrovat

pii srovnani metod klasifikace na zaklad¢ algoritmi K-praméra (K-means) a K-nejblizsich
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sousedu (K-neraest neighbors). Ackoliv je nazev intuitivné naznacuje ptibuznost obou

postuptl, ve skutecnosti neni podobnost zcela jednoznacna.

Jak uvadi Batta (2020), K-means algoritmus je nedozorovanou metodou clusterizace
dat zalozenou na hledani shluki co nejpodobnéjsich vysledki v ramci datové baze a
konkrétnich veli¢in, ze kterych jsou poté automaticky a nedozorované izolovany vystupni
tiidy bez vstupu analytika. KNN oproti tomu spociva v klasifikaci datového souboru
s piihlédnutim k designovanému rozhodnuti analytického pracovnika, ktery vycleni chténé
cilové stavy veli¢in pro konkrétni tfidy, pticemz klasifikator poté ptitazuje feSené jednotky
zminénym tfiddm na zaklad€ pozice hodnot vii¢i zvolenému cilovému stavu. Jedna se tedy o
dozorovanou klasifikacni metodu, kterou je mozné pomoci K-means clusterizace fesit,
ackoliv se nejedna o vylucné jediny postup (Muja a Lowe 2009). Tato rozpolcenost jen
podtrhuje problematiku orientace v prostoru modernich vypocetnich technologii, které se
neustale vyviji a ¢asto je obtizné pii vstupu do feSené problematiky prostiedi efektivné

rozpoznat, jelikoz definice se mohou postupem vyvoje ménit, rozporovat i doplinovat.

Abych nezapomnél stru¢né charakterizovat fungovani obou metod, souhrnné 1ze oznacit
KNN a K-means za jednoduché metody se snadnou implementaci, které jsou ale neefektivni
pfti zpracovani velkého mnozstvi dat (Batta 2020). Princip KNN je blize znazornén na Obr. 1,
K-means algoritmus by pracoval podobné& s rozdilem absence vyty€enych bodi, které by byly

rozpoznany automaticky.
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Obr. 1. Graf funkce KNN klasifikdtoru s vymezenim stiedovych bodii a zarazeni jednotlivych
hodnot k jednomu ¢i druhému reseni. Zdroj: (MathWorks 2022)
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3.5.3 Random forest

Jedna se o konkrétni automatickou klasifikacni metodu, pti které dochazi k sestaveni sady
rozhodovacich stromii do jednotného modelu na zaklad¢ pfedem stanovenych veli¢in, na jehoz
zavéru je dosazeno urceni vysledku (IBM Cloud Education 2022), v tomto piipadé klasifikace

druhu dieviny. Princip je graficky zndzornén na schématu Obrazku 2.
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Obr. 2. Schéma modelu Random forest. Zhrora je proménnd testovana v jednotlivych
rozhodovacich stromech, na jejichz zdkladé je urcen vysledek kazdého jednotlivého stromu.

Primeér hlasii vsech stromiit dava vzniknout finalni klasifikaci. Zdroj: (Golze et al. 2020)

Znacnou vyhodou velka robustnost modelu a nizké riziko tzv. ,,overfittingu“ (IBM Cloud
Education 2022), neboli ptehlceni modelu vstupnimi parametry, coz zapti¢ini jeho nespravnou
funkci (Shea a Nash 2015). Ackoliv to v pfipadé vyzkumnych uceld neni zcela patrné, RF
model je schopny také zpracovani velmi rozsahlych dat o desitkdch az stovkach milioni
polozek pii zachovani relativné vysoké efektivity (Genuer et al. 2017). Takova cisla vSak
s nejvetsi pravdépodobnosti tento ucel klasifikace nebude bézné dosahovat. Lze proto s jistotou
konstatovat, ze je zachovan piedpoklad vyuzitelnosti modelu také pii rozsahlych analyzach
celych porostli, ale také neni vyloucena expanze a budovani modelovych parametrli pfi
aplikacich zahrnujicich vice podobnéjSich dievin, coZz muize vyzadovat pro spolehlivou

klasifikaci integraci dodatecnych pocitanych charakteristik.

27



3.5.4 Support vector machine (SVM)

Metoda dozorované klasifikace spociva ve stanoveni rozhodnuti na zakladé vkladani
piimek, které¢ v bodovém grafu odd¢€luji skupiny hodnot za ptedpokladu, ze jsou veli¢iny
dostatecné specifické (Kotsiantis 2007). Jde o dozorovanou klasifika¢ni metodu, ktera vyuziva
techniky strojového uceni (Noble a Street 2006). Dulezitym pro popis principu je termin podil
(margin). Vlastni postup zminény v publikaci Kotsiantis (2007) je pomérné¢ komplikovany,
nicméné zakladem tvorba rovin (hyperlane) v nejvétsi vzdalenosti od vSech bodu leZicich na
jedné ze dvou poli, které tato nova rovina déli. Spojnice protinajici okrajové body je nasledné
prolozena okrajovymi body jednotlivych tiid, ¢imz vznika tzv. pomocny vektor (support vector)

(Kotsiantis 2007). Model zobrazen na Obr. 3.
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Obr. 3. Schéma modelu SVM. Dostatecna rozriiznénost dvou porovndavanych veli¢in umozni

oddeélent support/pomocnymi vektory. [Zdroj: Garcia-Gonzalo et al. 2016]

Metoda funguje tedy spravné pokud jsou veli¢iny dostate¢né rozriznéné, a tedy
oddé¢litelné pomoci nastroji SVM, coz muze byt v redlném prostiedi problematické a
vyzaduje dodateénou tpravu vstupujicich proménnych (Kotsiantis 2007). Resenim miize byt
vyuziti kernelovych funkci, které zjednodusené feceno prvotné zjednodusuji a ovliviiuji
rovinu vynaseni bodl, cozZ miZe jednak klasifikaci umoznit v ptipad¢ nedostatecné ¢i pfilis
slozité podoby dat, kterou neni mozné jednoduse rovinami separovat (Scholkopf et al. 1999).
Vyhodou této metody je tim 1 jista mira ptizpiisobivosti vstupnim veli¢inam, ktera umozni

spolehlivou klasifikaci i pfi zdanlivé neoptiméalnim rozdélenym hodnotam proménnych
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(Zhang a Liu 2013), ackoliv je oproti zvlasté¢ nedozorovanym metodam timto procesem

pomérné komplikovanéjsi z hlediska nastavovani a optimalizace modelu.

3.5.5 Naive Bayes Klasifikator

Velmi jednoduchym klasifikacnim nastrojem S nizkymi ndroky na pamét’ i vykon, ktery
je navic vybaveny schopnosti $kalovani parametrt je pravé Naive Bayes (Kotsiantis 2007).
Principem vychazi z ptedpokladu, ze klasifikované parametry v ramci testovanych polozek
jsou v idealnim pripadé zcela nezavislé a mohou tak vysledné tfidy od sebe diferencovat
(Batta 2020). Tato podminka v§ak muze byt v praxi $patné stanovitelna, a proto mize mit
vysledna klasifikace ur¢itou odchylku (Kotsiantis 2007). Pro klasifikaci spojitych dat
bodovych mracen tudiz se zda byt nevhodny, coz potvrzuje absence vyskytu tohoto pfistupu

pfi nahlizeni vysledki vyzkumi této problematiky.

3.5.6 Klasifikace pomoci hlukového uceni a neuronovych siti

Jedna se alternativni metodu s jiZ prezentovanymi slibnymi vysledky pii feSeni druhové
klasifikace dievin (Jin et al. 2018). Vyuziva neuronovych siti, pomoci jichz je mozné
automaticky stanovit velké mnozstvi klasifika¢nich veli¢in bez ohledu na nutnost piimé
interakce analytika (Kattenborn et al. 2021), coz je podstatnou nevyhodou vypocetni
klasifikace. Zakladem technologie je stejné jako u klasifikacnich model hluboké uceni (deep
learning), coZ je obecné oznaceni vicevrstevné klasifikace pomoci umélé inteligence (Shea a
Nash 2015). Oproti samotnému strojovému uceni poskytuje zasadni vyhodu ve schopnosti
vyhodnoceni nezpracovanych €1 zakladné upravenych dat za predpokladu vhodné konstrukce

modelu (Lecun et al. 2015).

Je vhodné také definovat rozdil mezi neuronovymi sitémi (ANN) a konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi (CNN). Jak definuje Shea a Nash (2015), metoda ANN je zakladem dale
rozvijenym Vv konceptu CNN, v ramci kterého je klasifikace dale vylepSovana. Zjednodusené
tedy plati ze: typova klasifikace pomoci neuronovych siti tedy zahrnuje roz¢lenéni nacteného
vstupu do dil¢ich vrstev, dale pak do tzv. skrytych vrstev, ve kterych je poté ucinéno
klasifika¢ni rozhodnuti na zakladé ptedchozi vstupni vrstvy. Stochastické zmény rozhodnuti
z vrstev predchazejicich oproti nasledujicim ve formé vahy poté vylepSuji ¢i pfimo urcuji
vysledek klasifikace obrazu. Konvoluéni sité tento postup dopliuji aplikaci konvolu¢nich
vrstev, které zjednodusuji ¢i vylepsuji klasifika¢ni model a ¢ini proces efektivnéjsim (Shea a

Nash 2015). ANN dokonce nejsou ani ve své zakladni podobé vhodné pro obrazovou klasifikaci
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vzhledem k vyslednému propojeni vSech skrytych vrstev s vystupnimi vrstvami (Obr. 4.), coz
je 1 ptipad¢ nizkého rozliSeni datové velmi naro¢né, CNN ve finalni vrstvé vykazuji podstatné

niz§i komplexitu (Kumar 2017).

Jak dale uvadi Shea a Nash (2015), fungovani CNN siti 1ze délit do 4 dil¢ich ¢innosti, které
svou ndvaznosti tvoii procesni fetézec celé metody. Graficky znazornéno na Obr. 5.

1) Vstupni obraz je nacten ve form¢ vhodné reprezentujici hodnoty jeho pixeld (Casto
vV podob¢ matice).

2) Dochazi k aplikaci konvoluéni vrstvy, kterou jsou identifikovany rozpoznatelné tvary
stanoveny vystupni hodnoty jednotlivych neuront.

3) Tzv. ,,pooling™ je dalsim krokem, v ramci kterého dochazi k redukci dat a zjednoduseni
modelu.

4) PIné propojeni vrstev do jedné finalni.
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Obr. 4. Schéma ANN sité demonstrujici znacny pocet jednotlivych vah mezi vrstvami
poukazujici na slozitost tohoto modelu. [Zdroj: ANON. 2016]
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Obr. 5. Schéma CNN sité pri obrazové klasifikaci se zndzornénim procesu aplikace
konvolucni vrstvy a zjednoduseni modelu. Zdroj: (Saha 2018)

3.6 Metody klasifikace direvin na zakladé LiDAR skenu

Ve vyzkumech aplikace laserovych senzort se objevuji zminky o odliSnych vlastnostech
jednotlivych druhii dfevin, které je mozné pozorovat na vyslednych datech, a to naptiklad na
ruznych statistickych charakteristikach vyslednych bodovych mracen (Lin a Hyyppa 2016), na
odlisném podilu sumu a distribuce bodt (Gollob et al. 2020), ¢i na zakladé stavby a habitu
stromil (Hastings et al. 2020; Kattenborn et al. 2021). Casto je zdkladem praci pravé vizualni
2D reprezentace tvaru stromu ¢i jejich ¢asti a pomérd mezi jednotlivymi sekcemi jakozto
vychodiska pro druhovou determinaci, jak také popisuji Michatowska a Rapinski (2021). Pro

nejspolehlivéjsi mezidruhovou klasifikaci se zda byt vhodna kombinace obou pfistupti, tedy

doplnéni vizualni reprezentace statistickou deskriptivou (Axelsson et al. 2018).

Pro zvySeni spolehlivosti modelu je na misté také zaradit veétSi pocet automaticky
kalkulovanych charakteristik odvozenych z LIDAR bodovych mrac¢en (Lin a Hyyppa 2016).
Postupy obrazové 1 statistické klasifikace jsou nejen v lesnickém odvétvi v poslednich letech
zdokonalovany aplikaci pokrocilych metod strojového uceni. Zatimco na zdkladé¢ klasickych
pfistupi strojového uceni je model nutné definovat na zéklad¢ vlastnich znalosti a pfedpoklad,
metody uziti konvoluénich siti (Convolutional Network — CNN) slibuji vétsi miru samostatnosti

i teoreticky vySsi presnost (Kattenborn et al. 2021).

Laserem skenované porosty jsou popsany nejen polohou kazdého jednotlivého bodu, ale

také hodnotou intenzity jejich odrazli, ¢imz mohou poskytnout informaci o stavu a povaze
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snimané plochy s moznymi rozdily mezi dfevinami. Tyto intenzity se ale mohou vyznamné liSit
mezi jednotlivymi stromy, a dokonce i mezi jednotlivymi ¢astmi koruny urc¢itého jedince (Lin
a Hyyppéd 2016). Pfimé srovnani absolutnich hodnot se proto zdd nevhodné, informace by
mohla ale byt uziteéna v ptipad¢ vyjadieni pomoci poméru ¢i indexd. Ptiklad udava Zhang a
Liu (2013), pti porovnani statistické klasifikace distribuce bodu a charakteristik jejich intenzit
bylo dosazeno nejvyssi presnosti az 92,8 % oproti klasifikaci pomoci téchto pfistupti

individualné.

Pti zpracovavani literarni reSerse tématu jsem shledal nedostatek publikaci se zaméfenim
na druhovou klasifikaci stroml s vyuzitim dat pozemniho laserového skenovani v lesnickém
kontextu. Prvenstvi v tomto ohledu patii leteckym piistupiim pofizeni laserovych dat, jak lze
odvodit z praci uvedenych v nasledujicich kapitolach. Zvolil jsem tedy také ¢lanky shodujici se

pouzitou technologii TLS a MLS ¢i LiDAR aplikace v piibuznych oborech.

3.6.1 Metody vypocetni a statistické klasifikace

Jelikoz je z terénniho méfeni vyplyvajici mracno s desitkami tisic bodi pomérné obsahlym
statistickym vzorkem, je mozné jej postupy popisné statistiky a matematiky definovat. Pokud
je v né&jakém ohledu ur€ity parametr druhové specificky, stava jednim z aspektt pro model
strojového uceni, podle kterého jsou nésledné druhy dfevin urovany (Lin a Hyyppé 2016).
Nasledny postup spociva v aplikaci klasifikatoru, jako je napiiklad Random forest ¢i Support
vector machine, coz jsou popularni techniky uzivané pii feSeni probléml automatické

klasifikace dfevin (Michalowska a Rapinski 2021)

Z hlediska nejvyssi mozné presnosti klasifikace se jako nejlepsi piistup konstrukce
klasifika¢niho schématu jevi stanoveni druhové specifickych metrik pocetniho popisu intenzity
a vySky vSech bodl nélezicich jednomu stromu, pomérii intenzit mezi jednotlivymi ¢astmi
stromu, a dalSich pomérovych a statistickych parametrti ve spojeni s SVM aplikaci (Lin a
Hyyppa 2016). Maximalni dosazena piesnost dosahovala v takovém piipadé 92,5 %, a to pii
selekci parametrl s nejvyssi individualni klasifikaéni pfesnosti v rdmci zminénych kategorii,
z celkového poctu 42 parametrd zvolili autofi celkem 15. Alternativni vysledky s aplikaci
Random forest a dalSich klasifikacnich pfistupi prezentuje Zhou et. al. (2018), pficemz
vysledna piesnost téchto postupt klasifikace dosahovala 74 % za pouziti RF modelu. Zaroven
vyzkumnici identifikuji vhodné metriky pro automatické urcovani druha stromt z leteckych
LiDAR snimkl mezi zhruba 80 parametry. Shleddn byl mozny netspéch klasifikace pfi pouziti

nizkého poctu veli¢in, nicméné specificky nebyl specificky stanoven. Pii aplikaci SVM
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dosahuje Terryn et al. (2020) témét 80% presnosti klasifikace 7 druhd dievin na zakladeé 19

ruznych strukturalnich veli¢in odvozenych z TLS skenovani.

Na prikladech v predchozim odstavci je opét patrna znateln€ vyssi presnost klasifikace
spojena s vétSim poctem posuzovanych veli¢in klasifikacnich modelt. Tato skutecnost je vSak
pomérné velkou limitaci metody i pies jeji relativné snadnou aplikaci. Nutnost pfedem stanovit
veétsi pocet Klasifikacnich veli¢in je ¢asto neefektivni a ne zcela objektivni (Kattenborn et al.
2021). Toto tvrzeni podporuje i priiklad uvedeny v pfedchozim odstavci. Ve vysledném
schématu byla, jak uvadi Lin a Hyyppa (2016), pouzita pro efektivni klasifikaci pouze asi téetina

kalkulovanych atributa.

3.6.2 Metody tvarové klasifikace a metody hlubokého uceni

Vychozim vystupem pro dalsi analyzy je v pfipadé LiDAR technologie husté¢ bodové
mra¢no vyzadujici naslednou tpravu, aby bylo mozné extrahovat z datového ramce informaci
o tvaru, ktera je nasledné pouzita pro stanoveni druhu dieviny (Ko et al. 2018). Prvotné je nutné
vytvofit obraz na zakladé¢ bodového mracna, ktery vhodné reprezentuje tvar stromu, ten je
nasledné klasifikdtorem zatazen do urcité tfidy na zakladé podobnosti s trénovacimi daty.
Podobnost je poté jednak tvarova, ale také spektralni (Kattenborn et al. 2021), pti¢emz barevny
gradient miiZe slouZit pro vyjadreni distribuce urcité veliiny vV ramci trénovacich dat, v ptipadé
analyzy laserového snimkovani napiiklad intenzity odrazti paprskt v uréitych oblastech (Ko et
al. 2021).

Alwosheel et al. (2018) zminuje moznou piekazkou v ramci aplikace metody, kterou
predstavuje potieba rozsahlé databaze trénovacich vzorkl pro plnou funkc¢nost této metody,
ktera je zavisla na poctu ur¢ovanych veliin a mize ¢itat az tisice vzorkl, coZ mize byt v rdmci
vyzkumu problematické. S timto problémem se potyka také Ko et. al. (2018), ktery tesi nizky
vychozi pocet vzorkt jejich rotaci kolem osy stromu, ¢imz ziskal navic 64 nasobek zékladniho
poétu snimké. Usp&$né se v ramci vyzkumu podatilo vytvotit klasifikaéni schéma pomoci
konvoluéni sité s celkovou presnosti ur¢eni druhu stromu 91 % pfi 3 riiznych druzich dievin na

zakladé leteckych laserovych dat.

Literarni reSerSe tématu odhalila také nedostatek vyzkumnych praci zamétujicich se na
determinaci druhtl dievin z pozemniho laserového skenovéani oproti leteckym ptistupiim, coz
muize mit za nasledek rtiznou relevanci zjiSténych vysledkl. Pfi letecké aplikaci LiDAR

snimace naznacuje Korpela et al. (2010), ze naptiklad rozdilné priméry intenzit prvnich, ¢i
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jedinych, odrazii mohou slouzit pro druhou klasifikaci dievin v lese i na nelesnich plochach.
Dale také vysvétluje, ze stanovené trendy se jevily silnéjsi pti selekci dat z hornich ¢asti koruny
oproti druhotnym odraztim. Pii pozemni klasifikaci mize byt ale realita jind, siln&jsi korelace

je dle této logiky mozné teoreticky odvodit ze spodnich pater vegetace ¢i kment stromd.
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4 Metodika

4.1 Studovana oblast a vychozi data

V soucinnosti s Katedrou hospodarské upravy lesi pii Fakulté lesnické a dievaiské byla
ziskana data laserového skenu &asti porostil nachazenich se na uzemi Skolniho lesniho podniku
v Kostelci nad Cernymi lesy asi 30 km vychodné od hlavniho mésta Prahy. Z celkem tfech
lokalit byly méfeny plochy s plnym zastoupenim Smrku ztepilého (Picea abies (L.) H. Karst),
Buku lesniho (Fagus sylvatica L.) a jednoho smiSeného porostu obou dievin. Celkem datovy
vzorek c¢itd 188 stromu, z toho 120 smrkii a 68 bukli. Snimani bylo provedeno na jafe roku
2021. Z divodii navaznosti procest sbéru dat byl nejdiive pofizen sken prvniho smiseného
porostu, na kterém dochazelo k testovani technologie, z toho diivodu se jedna o mén¢ kvalitni
vzorek. Nasledujici dva datové ramce plynou ze skenovani dvou dalSich jedno-druhovych
porostll s Iépe optimalizovanym procesem skenovani. Rozdil je patrny jiz ve velikosti
jednotlivych souborl, primérny vzorek z plochy 3 je asi 40-100 MB velky, pficemz z plochy
1 Ize pozorovat velikosti okolo 5-20 MB. Da se tedy piedpokladat nizsi hustota bodd i nizsi

celkova kvalita.

4.1.1 Technika ziskavani dat

Potizena data vznikala v ramci vyzkumné ¢innosti Fakulty, proto je nasledujici odstavec
piejat z uryvku nepublikované metodiky poskytnuté vedoucim prace. Stru¢né informace jsou
uvedeny pouze pro celistvost a celkovou srozumitelnost ptivodu dat.

Snimky byly potizeny pomoci HMLS LiDAR skeneru GeoSLAM ZEB Horizon.
Skenovani probihalo chlizi pracovnika lesnim porostem za soucasného neseni senzoru, ktery
automaticky zaznamendaval odrazy vyslanych laserovych paprsk, ale také vyhodnocoval svou
polohu. Rozhodna byla pfi ¢innosti trajektorie chiize porostem, ktera preduréovala vyslednou
kvalitu. Ptiklad trajektorie je zobrazen na Obr. 6. Na zakladé doporuceni vyrobce je vhodné
do trajektorie zafadit také smycky, které¢ pak mohou svym priinikem poskytnout re-kalibracni
bod a minimalizovat tak chybu v celé smy¢ce. Data jsou standartné zaznamenana v lokalnim
soufadnicovém systému, nicméné je mozné v piipadé¢ potieby provést referenci na
pozadovany soufadnicovy systém pomoci minimaln¢ 3 zemnich kontrolnich boda. Vystupni
soubor bodového mracna s piiponou LAS byl zpracovan pomoci softwaru GeoSLAM Hub
(GeoSLAM ltd. 2021).
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Obr. 6. Trajektorie chiize porostem ¢.3 pri skenovani. [Zdroj: Ing. Karel Kuzelka Ph.D.]

4.1.2 Datova charakteristika

Puvodni celistvé bodové mrac¢no bylo pfedem v ramci ¢innosti Katedry hospodaiské
upravy lesa pii Fakulté lesnické a dfevarské segmentovano na jednotlivé stromy, vychozi data
maji tedy podobu bodovych mracen reprezentujici samostatné jedince ulozené v souborech
ulozenych ve formatu LAS. Ten je specialné navrzen pro archivaci ¢i nasledné zpracovani dat
laserového skenovani a uchovava informaci nejen o poloze jednotlivych bodii
V trojrozmérném prostoru, ale také o intenzité odrazl laserovych paprski. Se souborti ale
nebyl pfedem vyloucen Sum, a data také nebyla selektovana z hlediska spravnosti segmentace
jedinct ze vstupniho komplexniho bodového mrac¢na. V prvotni fazi jsem tedy provedl ru¢ni
CiSténi a vybér reprezentativnich vzorki pro trénink a testovani klasifikatorti. Zejména
v ramci plochy 1 byl ze vzorku vylou€en vétsi pocet jedinct, ktefi byli shledani nekompletni
nebo zavadgjici. Tento jev se nevyskytoval v piipadé ploch 2 a 3. V ptipadé vsech 3 ploch

byla divodem pro vytazeni byla nespravna segmentace jedinc.
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Tab. 1 Charakteristika drevinné skladby jednotlivych ploch s vyznacenim poctu zahrnutych a
vyrazenych jedincii. SM: Smrk ztepily (Picea abies), BK: Buk Lesni (Fagus sylvatica)

Cislo pocet z toho ztoho vyrazené vyfazené zahrnuté zahrnuté
plochy stroml SM BK SM BK SM BK
¢.1 95 75 20 22 5 53 15
¢.2 47 0 47 2 0 45
¢.3 46 45 1 5 0 40 1
celkem 188 120 68 27 7 93 61

Zobrazovani a manipulace s daty byla realizovana ve voln¢ dostupném programu
CloudCompare (GPL software 2022). Po manualni Gpravé a tiidéni byla data uloZena ve
formatu textového souboru v souladu s formatem s Americkym standardem kodu pro datovou
vyménu (ACSII), aby bylo mozné je nasledné vyhodnocovat a upravovat v prostiedi
programovaciho jazyku R, konkrétné v kompilatoru RStudio (RStudio Team 2021) za pouziti
specifickych bali¢kt pfi aplikaci jednotlivych metod. Diky uziti univerzalniho datového
formatu je mozné také uziti alternativniho programového prosttedi, pokud by to budouci

postup vyzadoval.

4.2 Navrh Klasifikaénich modela

V ramci této prace jsou po studiu literatury i zvazeni ptredpokladd pro implementaci
Vv pfedpokladaném rozsahu uvaZovany celkem dvé hlavni metody automatické klasifikace
druhti dfevin, jmenovit¢ metoda matematicko-statistického popisu ¢iselnych dat a metoda
klasifikace na zaklad€ strukturdlni obrazové reprezentace. Oba zminéné pfistupy svym
vystupem poskytnou ¢iselné proménné, které nasledné vyuzije klasifikdtor Random forest pro
koneéné urceni druhu dieviny. Postupy jsou Vv jadru principalné podobné a vychazeji ze
stejného datového zékladu, na jehoZ bazi bude moznost uziti jednotlivych metod testovana.
Urcita ¢ast vstupnich dat je pouzita jako trénovaci vzorek, pricemz zbytek slouzi pro ovéteni
ptesnosti klasifikace a oznacuje se jako vzorek zkusebni. Na zaklad¢ studia dokumentace
klasifikacniho softwaru byl zvolen jednotny pomér 7:3 s ptevahou trénovaciho vzorku. V ramci
rozboru problematiky bylo moZzné ve vyzkumné praxi pozorovat aplikaci uvazovanych 1
pfibuznych technik, nicméné vzhledem k odliSnému zplsobu ziskavani dat 1 rozdilnym

naroklim jednotlivych metod je vhodné moznosti i podminky aplikaci ovéfit.
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4.2.1 Matematicko-statisticky popis bodovych mracen

Pro aplikaci vlastniho klasifikatoru je nejprve zapotiebi zvolit a kalkulovat relevantni
veli¢iny, které budou co nejsilnéji korelovat s konkrétnim druhem dieviny. Indexy mohou mit
ruznou podobu od prostych pruméra az po matematické funkce podle zkusenosti a predpokladt
analytika. Stanovuji se pfitom tak, aby co nejlépe vystihovaly nejvétsi mozné rozdily mezi
dfevinami, tedy napiiklad ve vySce stromu, distribuce biomasy v podél profilu kmene ¢i
moznych rozdilech v intenzit¢ odrazu laserovych paprski u listnac¢u a jehli¢nant. Postup
takovych operaci je feSen Vv ramci vlastniho kddu pomoci programovaciho jazyku R snadno
proveditelny bez nutnosti instalace dodatecnych balickt. Pro efektivni provedeni téchto ukont

byl proto vyzito prostiedi programovaciho prostiedi RStudio (RStudio Team 2021).

Tab. 2. Popis velicin vybranych pro vypocetni klasifikacni modely na zdklade Lin a Hyyppd
(2016)

oznadeni popis
v kédu

SD smérodatnd odchylka intenzit celého stromu
iMean020 pramér intenzit v rozmezi 0-20% vysky stromu
iMean040 pramér intenzit v rozmezi 20-40% vysky stromu
iMean060 pramér intenzit v rozmezi 40-60% vysky stromu
iMean080 pramér intenzit v rozmezi 60-80% vysky stromu
iMean100 pramér intenzit v rozmezi 80-100% vysky stromu
iMed020 median intenzit v rozmezi 0-20% vysky stromu
iMed040 median intenzit v rozmezi 20-40% vysky stromu
iMed060 median intenzit v rozmezi 40-60% vysky stromu
iMed080 median intenzit v rozmezi 60-80% vysky stromu
iMed100 median intenzit v rozmezi 80-100% vysky stromu

Na zaklad¢ predpokladu, které uvadi Lin a Hyyppa (2016), a dle vlastni iniciativy bylo pro
tyto ucely vybrano celkem 11 veli¢in (viz. Tab. 2.) odvozenych z intenzity odrazi laserovych
paprski, které v podobné sestavé v citované publikaci umoznily asi 80% piesnost uréeni druhu
dfeviny za ptitomnosti 2 jehliénatych a 2 listnatych druhi. Casteéné piejata vychodiska byla
tedy ovéfena na datech potizenych HMLS senzorem, coz je v souladu s cilem této prace.
Vysledné hodnoty byly zapisovany do datového rdmce s odkazem na konkrétni strom, aby bylo

mozné v nasledujicim kroku aplikovat data v ramci klasifikatoru.
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4.2.2 Klasifikace na zakladé strukturalnich charakteristik

Oproti pocetnim charakteristikam je zakladem metod tvarové klasifikace vizualni
reprezentace zajmového objektu ve formatu rozpoznatelného pocitaCovym algoritmem. Surova
data laserovych mracen nejsou pro tyto ucely idealnim vychodiskem, jelikoz jsou pomérné
komplexni a obecna ve smyslu absence optimalni reflexe charakteristického znaku dilezitého
pro naslednou klasifikaci. Pfed samotnou aplikaci vlastniho klasifikatoru je proto nutné urcita
transformace ¢i alternativni vyobrazeni dat za pouziti analytickych nastroji a vypocetni
techniky. Svym zptsobem se tedy jedna také o aplikaci matematickych metod a podstata je
Vv zésad¢€ paralelni s pfedchozim postupem, nicméné dilezité je zdkladni vychodisko, které je
zde skute¢né vizudlni reprezentaci, jez je ndsledné¢ pomoci nastrojii a funkci popisovana a

zkoumana.

Pti hledani idealniho vychodiska byl zvolen nésledujici postup tvorby klasifika¢nich
vzorkt. Bodova mracna jsou pro tcely této prace dale segmentovana na podmnoziny ve tvaru
pruht s Sitkou 1 metr a sttedem shodnym se stredem stromu. Pfedpokladanym vysledkem je
poté optimalni reprezentace kmenového profilu véetné sméru ristu vétvi. Dale je segment
procesem voxelizace pieveden do matice S proménnou a dale optimalizovanou velikosti
jednotlivé bunky dle pozadavku grafického vystupu. V zasad¢ jde o tvorbu dvourozmérné
matice kryjici svym rozsahem pifedem segmentovany pruh bodového mracna, pticemz do kazdé
buriky bude zapsana suma intenzit odrazti laserovych paprski vSech bodt prostorové piilisnych
dané pozici v matici. Finalni krok spoc¢iva v generovani grafické podoby matice v barvach
stupiiti Sedi reprezentujici gradient intenzit odrazti barevnou skalou ve vysledné, PNG souboru.
Ta byla realizovana za pomoci softwarového balicku png (Urbanek 2013) v ramci prostiedi

RStudio (RStudio Team 2021).

V tomto bod¢ se nabizi dle poznatkli uvedenych v literarni reSerSi pouziti klasifikacniho
modelu na zaklad¢é neuronovych ¢i konvoluénich siti. Nicméné je pro praktické vyuziti byl
rozmérného klasifikaéniho vzorku (viz. 3.5.6.). Pro fadu komplikaci byl tedy tento postup
zavrhnut, avSak jde jist¢ o zajimavé a perspektivni téma pro dal$i vyzkum problematiky
klasifikace dfevin v bodovych mracnech, ktery jiz v ptibuznych aplikacich ukazal velice slibné

vysledky (viz. 3.6.2.)

Pro extrakci tvarovych charakteristik byl proto zvolen model Houghovy transformace

liniovych prvku grafickych snimkd na pfimky definované pocatecnim bodem, uhlem a
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hodnotou skoére, tedy jakousi Skalou vyznamnosti konkrétni linie, kterou stanovi algoritmus.
Ptedpokladanym vystupem je dostatecné specificka podmnozina linii pro doty¢nou dievinu

zejména na zaklad¢ kryti vétvi vzniklymi pfimkami.

Samotny model je dostupny v prostiedi programovaciho jazyku R v podobé balicku imager
(Barthelme et al. 2022) s funkci hough_transform. Postup je opét pomérné jednoduchy a
spociva pouze v nacteni grafického vstupu ve stupnich Sedi a mozném nastaveni limitnich
faktort theta ¢i rho. Vysledny datovy ramec ¢itd reprezentace jednotlivych ptimek parametry
vzdalenosti od stiedu rho, uhlem theta v radianech a hodnocenim piesnosti detekce linie score.
Jak jiz bylo zminéno vyse, pfedpokladanym charakteristickym znakem jsou pfedevsim vétve,
je proto na misté eliminovat linie jasné reprezentujici jiny prvek, jako je naptiklad kmen ¢i

podrost pomoci matematickych definici. Linie byly filtrovany nasledujicim zptisobem:

1) Vybér pouze linii s kvantilem skére vy$§im nez 0,99
2) Eliminace linii v blizkosti zemé, které se tvorily na zakladé podrostu ve snimku

3) Odstranéni linii shodnych s kmenem z divodu nespecifi¢nosti

V posledni tadé¢ piipravného procesu stoji popis vyslednych linii matematicko-
statistickymi metodami, aby byla vysledkem C¢iselna vyjadfeni vhodnd pro nasazeni do
klasifika¢niho modelu Random forest, jak tomu bylo v pfedchozi metodé. V tomto piipadé bylo
zvolen zasadné vétsi pocet veliCin, jelikoZ jiz neexistovala opora v jiz publikovanych
vysledcich, s touto metodou spojeny vyzkum nebyl nalezen. Piehled veli¢in je vyobrazen

v Tab. 3.

Celkem bylo vybrano:

- 24 veli¢in v 8 sadach po 3 polozkach — prumér, median a smérodatna odchylka.

- Jednotlivé sady pochéazely z 2 datovych ramcii — zékladni a pfimky z kvantilu skoére
0,7-1,0

- Proucely jednodussiho strojového vyhodnoceni byl uhel theta preveden z rozsahu (0 —
2m) do rozmezi (-m — «) S naslednou transformaci na rotaceTheta (0 — ).

- 4 sady v kazdém ramci testovaly veli¢iny rho, rotaceTheta, rho x rotaceTheta, score
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Tab. 3. Seznam promeénnych pouzitych v klasifikacnim modelu obrazové klasifikace. Modre je
vyobrazen kompletni datovy ramec, oranzové je specifikovan soubor dat s liniemi s hodnotou
skore v kvantilu 0,7-1,0 piivodnich dat. Odstiny jsou odliseny jednotlivé sady po 3 testovanych

prvcich: primeér, medidn, smérodatna odchylka.

oznaceni v kodu popis

meanThetaRho prameér Ghli Theta transformovanych
medThetaRho median Uhld Theta transformovanych
sdThetaRho smérodatna odchylka hld Theta transformovanych

meanRho pramér vzdalenosti Rho
medRho median vzdalenosti Rho
sdRho Smérodatna odchylka vzdalenosti Rho

meanThetaRho30 prdmeér uhll Theta transformovanych
medThetaRho30  median ahll Theta transformovanych
sdThetaRho30 smérodatna odchylka hld Theta transformovanych

meanRho30 pramér vzdalenosti Rho
medRho30 median vzdalenosti Rho
sdRho30 Smérodatna odchylka vzdalenosti Rho

4.2.3 Random forest klasifikator

Metoda klasifikace pomoci rozhodovacich stromti vyzaduje kromé vstupnich dat také
nastaveni tii parametrii: poctu uzlt (nodesize), poctu rozhodovacich stromu (ntrees) a poc¢tu
posuzovanych veli¢in. Vysledna rozhodnuti jednotlivych stromli potom urcuji vysledek na
zakladé¢ vétSiny (IBM Cloud Education 2022). Z divodu piesnosti klasifikace a mozné tvorby
nezadoucich odchylek je vhodné pouzivat v rdmci aplikace této metody vyhradné c¢iselnych
datovych formatu (Strobl et al. 2007). Pokud je nutné na urcité urovni rozhodovaciho stromu
vyliSovat naptiklad ndzvy, které maji standartné textovou podobu, je vhodné uziti ¢iselnych

indexti nazvy reprezentujicich, jak dale navrhuje Strobl et. al. (2007).



Pti konstrukei klasifikatoru je zapotiebi také tréninkovych dat, stejné tak jako zkusebniho
vzorku, kterym je model poté testovan. Typicky se data rozdéluji na zakladé empirickych
vztahli zhruba v poméru 2:1 s pfevahou trénovacich dat, jak 1ze pozorovat na publikacich Strobl
et al. (2007) i Kruppa et al. (2013). V ramci této prace byl zvolen pomér 7:3 s cilem
maximalizovat velikost trénovaciho vzorku se souasnym zachovanim dostatecné objemného
zkuSebniho segmentu. Zaroven je tento pomér blizky rozd€lni 2:1, a soucasné byl shledan jako

vhodnéjsi pro tuto konkrétni aplikaci a zastavbu v kodu.

Zpétnou evaluaci vysledkt, presnosti jednotlivych veli¢in a nastaveni vstupnich parametrii
v ramci klasifika¢niho schématu je mozné zvysit celkovou piesnost (Biau a Scornet 2016). Po
pribéhu klasifikace je mozné snadno vyhodnotit také dilezitost jednotlivych volenych veli¢in
pomoci Giniho koeficientu (IBM Cloud Education 2022). Do vysledného modelu je tak mozné
zafadit pouze relevantni polozky, pokud mé tento krok za nasledek zvySeni pifesnosti Ci
efektivity prace celého softwaru. Kromé selekce klasifikacnich velic¢in je také mozné
nastavovat parametry modelu Random forest, tedy zpétna Gprava parametri mize mit na

klasifikaci vliv, zejména pokud je tfeba klasifika¢ni model zjednodusit (Kruppa et al. 2013).

Implementace modelu byla realizovana prostfednictvim softwarovych balicka
randomForest (Breiman et al. 2022) a caTools (Tuszynski a Dietze 2021) v prostiedi
kompila¢niho prostfedi RStudio (RStudio Team 2021). Vyhodou byla zejména piitomnost
analytickych funkci a néstroji pfimo prostiednictvim téchto softwarovych dopliikti. Nebylo
tedy nutné konstruovat vlastni kod, ktery by matice a grafy sestavoval z hodnot pouzivanych

klasifikatorem.

Pro vyhodnoceni ptesnosti klasifikatoru a jeho parametrti byly pouzity nasledujici nastroje:

1) matice zamén - zobrazeni faktické funkénosti klasifikatoru prostiednictvim
konkrétnich chyb pfi testovani zkusebniho vzorku a na vlastnich trénovacich datech.

2) graf vztahu chybovosti a poétu pouzitych stromi pro optimalizaci po¢tu stromi a
pro zobrazeni zavislosti chyby klasifikované tfidy na celkové chybé klasifikatoru.

3) Giniho koeficient pro hodnoceni vyznamnosti jednotlivych parametri na zakladé

jejich uzite¢nosti pii klasifikaci.
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5 Vysledky

Cilem této prace je ovefeni moznosti klasifikacnich metod z detailnich bodovych mrac¢en
s vyuzitim vypocetni techniky. Mezi vysledky budou tedy uvadény parametry pro tyto ucely
sestavenych modelt a v navaznosti i vysledky vlastni piesnosti klasifikatoru, ale také ovefeni
piesnosti jednotlivych postupii na zakladé schémat uvedenych v predchéazejici kapitole.
Fakticky rozdil pouzitych metod, jak jiz bylo uvedeno diive, spoc¢iva pouze v rozdilnych
vstupnich parametrech a zakladni myslence odvozeni dat, jelikoZ byl v ramci ucelnosti zvolen

identicky koncovy prvek, tedy klasifikator Random forest.

5.1 Matematicko-statisticka klasifikace

Prvnim testovanym postupem byla pro svou piimoc¢arost metoda vyuzivajici Cisté Ciselny
popis jednotlivych prvkd bodovych mracen a jiz v této fazi poskytla velice slibné vysledky.
Vysledna piesnost klasifikace pomoci algoritmu Random forest pti zahrnuti kompletné vSech
188 stromt ve form¢ datovych mracen ze 3 vyzkumnych ploch bez ptedchoziho vybéru
dosahovala zhruba 95-98,5 %, coz lze pokladat za uspéch. Uvadény rozptyl ma opodstatnéni
vV ndhodném sestavovani trénovaciho a zkusebniho vzorku pti opétovném spusténi klasifikatoru
za Ucelem testovani. Odlisné sloZeni potom podava ur€ity rozptyl vyslednych piesnosti. PO
okularni selekci a vyfazeni vétSiny evidentné zavadégjicich ¢i nekompletnich kust byl pocet
redukovany na 154 jedinctu. Vysledna odhadovana pramérna piesnost klasifikace dosahovala
Vv tomto piipadé 98,7 % se smérodatnou odchylkou chyb 0,8 %. Kviili podezieni na moznou
nekvalitu vstupnich dat pochazejicich ze zkusné plochy 1 byl za Gc¢elem testovani tohoto
predpokladu pouzit vzorek sestaveny pouze ze dat ploch 2 a 3 s vysledkem 100% tispé$nosti
klasifikace, a to ve vSech testovanych ptipadech. Rozdil ve vysledcich tedy naznacuje, ze za
pouziti optimalni metodiky je mozné dosahnout vyssi kvality bodovych mracen, kterd mtize mit

pfimy vliv na vyslednou kvalitu odvozovanych velicin.

Jak je mozné odvodit z Tab. 4 a 5, nedostatecna velikost vzorku ziejmé zpusobuje
nekonsistenci vysledki také chybovosti modelu. Ackoliv odhad vysledné chyby dle
klasifika¢nich dat v konkrétnim ptipadé€ nahodné distribuce vzorkt do klasifika¢ni a zkuSebni

skupiny (viz. kapitola 4.2.3) nebylo na zkuSebnim vzorku dosazeno o¢ekavané chybovosti.
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Tab. 4. Matice zamen — hodnoceni klasifikatoru na klasifikacnim vzorku.

bk sm chyba
bk 43 1 2,27 %
sm 1 61 1,16 %
Odhad celkové chybovosti 1,89 %

Tab. 5. Matice zameén — hodnoceni klasifikatoru na zkusebnim vzorku.

bk sm chyba
bk 20 0 0%
sm 0 28 0%
Celkova chybovost 0%

5.1.1 Parametry modelu Random Forest

Opakovanym spousténim klasifika¢niho skriptu byl testovan vliv nastavitelnych parametri
modelu na vyslednou klasifikaci. Ze zakladnich se jedna o pocet rozhodovacich stromu (ntree)
a minimalni velikost kone¢né buiiky na konci vétvi (nodesize). Parametr nodesize neprojevil
pfi postupném snizovani az na nulovou hodnotu vyznamny vliv na priabéh procesu, ziejmé je
tento kol pfili§ jednoduchy na to, aby byla nutna restrikce poctu urovni stroma za tcelem
zvyseni rychlosti klasifikace. Pocet stromt (ntree) opét neprojevil zasadni vliv pii razantnim
navyseni jeho hodnoty, ackoliv bylo nutné jej nastavit tak, aby nizkym poctem neomezoval
ptesnost klasifikace (viz. Obr. 7), pfi nizké hodnoté dochazelo ke zvyseni chybovosti. Opét se
jedna spiSe o parametr vhodny k zjednoduSeni modelu pfi analyzach rozsahlych datovych

ramci s mnoha polozkami.

Naopak klicovymi faktory ptesnosti klasifikace se dle ocekdvani prokazaly vlastni
zvolené datové parametry. Zajimavym zjiSt€énim byly rozdily podili na spravnosti klasifikace
mezi jednotlivymi faktory. Z celkového po¢tu 11 proménnych se prokazaly pouze 2 jako
mimofadné pfinosné, a to konkrétné medidn a primér intenzit v korunach stromi, tedy
v kvantilu 0,8-1,0 vysky stromu. Jak Ize vycist z Obr. 8, ostatni veli¢iny nizSich vyskovych
kvantild jsou zpohledu poklesu Giniho koeficientu podstatné vzdaleny a klesaji na
vyznamnosti s klesajici vyskou stromu s jiz zna¢né¢ mens$imi rozdily. V rdmci evaluace a
zptesiovani modelu by tedy bylo mozné vétSinu parametrti vytadit a ponechat pouze medidny
a pruméry vyskovych kvantili 0,6-0,8 a 0,8-1, nicméné vzhledem k malému objemu dat,

celkové nizké naro€nosti a rychlé odezvé klasifikatoru takova tiprava se nezda byt nutna.
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Obr. 7. Graf zavislosti poctu klasifikacnich stromii na ose X a chybovosti na ose Y pro jednotlivé
tridy a jejich priimer.
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Obr. 8. Graf hodnot Giniho koeficientu znaciciho podil parametrii na klas. model.
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5.2 Klasifikace na zakladé strukturalnich charakteristik

vvvvvv

¢asem zpracovani i celkovym sestavenim feSeni. Ackoliv samotny ofez dat na datové pruhy o
sitce 1 metr (Obr. 9.) byl velmi rychlou zalezitosti, zejména tvorba klasifika¢nich vzorkd
v podob¢ grafickych soubort byla vypocetné velmi naroc¢na a zabrala v priméru 4-6 minut na
jeden snimek na bézném kancelaiském pocitai. Jedna se o bezkonkurenéné nejdéle trvajici
ukon v ramci celé prace, ostatni vypocetni operace byly provedeny v fadech desitek ¢i jednotek
pro jednotlivou zpracovavanou polozku. Nasledné byl graficky vystup popsan pomoci ptimek
ziskanych funkci Houghovy transformace. Posléze probéhla analyza a klasifikace ¢iselnych

koeficientd modelem Random forest.

5.2.1 Voxelizace a priprava grafickych dat

Obr. 9. Vysledek automatického orezu vstupnich dat na datové pruhy.

Byl pozorovan pochopitelny, ale piekvapivé vyznamny, trend rGstu Casu vypoctu

s klesajici velikosti jednoho voxelu, tedy jedné pozice v ramci matice. Finalné byla zvolena

46



velikost buniky cellsize = 0,1 m, coz je nizsi hodnota oproti pivodnimu ptedpokladu s vychozi
hodnotou 0,25 m. Bylo tak rozhodnuto zejména kvili nizkému vyslednému rozliSeni. Jeden
voxel totiz na vysledném PNG grafickém souboru reprezentuje pravé jeden pixel, coz znamena
pii vysce stroml primeérné asi 30 metrti a radiust korun okolo 10 metrt velikost obrazku zhruba
300 x 100 pixelt. Ukéazka rozdilu nastaveni tohoto faktoru je zobrazena na Obr. 10. Cast

vysledné matice sumy intenzit je demonstrovana na Obr. 11.

Obr. 10 Demonstrace rozdilu efektu velikosti voxelu 0,25 m nahore a 0,1 m dole.

vi vz V3 V4 V5 V6 VT V& V9 vio Vi1 vi2 Vi3
1 0 3910312 14057% 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
2 56283  2B291331 o 0 o o 0 0 0 0 o 0 o
3 145718 44111737 o 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
4 4770434 34057897 2313 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
5 9302886 308359743 o 0 o o 0 0 0 0 o 0 o
6 1280374 33128816  344762%  TE35773 5489224 10892174 12706080 10348876 2223030 36731 13420 13420 2056
7 114622 38509381 23134369 25731828 29671678 209287720 30717134 30947426 36363446 35032402 | 36979216 34626895 33216479
8 11002684 21960136 o 0 o o 0 0 12079 25700 51657 56283 66352
9 26445895 20265992 o 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
10 39179136 3234391 o 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
11 44015619 o o 0 o o 0 0 0 0 o 0 o
12 33301427 0 o 0 0 ] 0 0 0 0 o 0 0
13 38134734 o o 0 o o 0 0 0 0 o 0 o
14 37409572 0 o 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
15 39243128 0 o 0 0 o 0 0 0 0 o 0 0
16 39020471 o o 0 o o 0 0 0 0 o 0 o

Obr. 11. Snimek obrazovky prostiedi RStudio: zobrazeni ilustracniho vyseku vysledné

voxelové matice do vysky 1,3 m (sloupec V13).
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5.2.2 Hough transormace a vystupni hodnoty

Po provedeni Houghovy transformace obashoval zakladni soubor primérné nizsi desitky
tisic linii, pfi¢emz Gpravy uvedené v kapitole 4.2.2 z(zily vybérem pocet na piiblizné 100 —
200 vyslednych ¢ar. Ki¢ovy se pii testovani ukazal parametr modelu ntheta, tedy pocet ,,bins*
neboli tfid ¢i intervalll. V zasad€ ma faktor pfimy vliv na celkovy pocet vytvorenych linii. Pro
ucely této aplikace bylo rozhodnuto tento paramter snizit z vychozi hodnoty 100 na 50, ¢imz
bylo dosazeno zasadni redukce poctu car, kteryzto se zdal pro tcely v zasad¢ jednoduchého

obrazu ucelny.

50 100 150 200 250 300

Obr. 12. Vystupni snimek aplikace Houghovy transformace na smrku.

Lépe byly v tomto ohledu popsany snimky smrkd, zatimco buky vykazovaly nizsi pocet
lini zachycujicih vétveni jednotlivych stromii. Nicméné i1 tento rozdil podtrhuje urcitou
specificnost popisu vzorkl touto metodou a mize byt vhodnym klasifikaénim faktorem

V nasledujicim postupu. Rozdily fungovan metody jsou patrné na ptikladech Obr. 12 a 13.
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Obr. 13. Vystupni snimek aplikace Houghovy transformace na buku.

5.2.3 Vysledky klasifikace

Pti testovani klasifika¢ni metody zalozené na obrazové klasifikaci byla opét porovnavana
presnost postupu pti zahrnuti dat ze vSech 3 zkoumanych ploch se vzorkem zahrnujicim
pouze kvalitngj$i plochy 2 a 3. V tomto ptipad¢ vSak vysledky neprokazaly zdsadni rozdil
téchto dvou vzorku, coz miiZe znamenat vEtsi univerzalnost a lepsi schopnost zpracovavat
také data o horsi kvalité. Vysledky se pfi testovani v omezeném rozsahu shodovaly v takové
mife, ze bylo mozné predem vyloudit statisticky prokazatelnou odchylku testovani obou
datovych ramct. Nebyl tedy diivod testovat zvlast kompletni i selektovany vzorek a analyza

byla tedy provedena pouze na kompletnim datovém ramci ¢itajicim 154 stromi.

Celkova pfesnost této metody je vSak znatelné€ niZsi. Pii opakovanych pokusech
dosahovala v¢etné randomizované distribuce vzorkid do testovaci a zkuSebni skupiny (viz.
4.2.3.) piesnosti vV pruméru 85,15 %. Odhadovana chybovost je tedy v tomto piipadé
dosahuje hodnoty 14,85 % se smérodatnou odchylkou 2 % pfti opakovanych pokusech.

Obdobné jako v piedchozi kapitole se i zde projevila nekonzistence vysledka matic

zameén V ramci jedné vybrané zkousky klasifika¢niho a testovaciho vzorku, jak je patrné
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z Tabulek 6. a 7. V obou pripadech byl ale rozpoznan buk jako ¢astéji chybovy, pfi testovani
vlastniho klasifikatoru dokonce zcela zasadn¢ ptevazoval. Pti ovéfeni prostiednictvim
zkuSebniho vzorku se jiz tak zna¢ny rozdil neprojevil, nicméné nutno brat v ivahu jeho

velikost a tim i vécnost tohoto zavéru.

Tab. 6. Matice zameén — hodnoceni klasifikatoru na Klasifikacnim vzorku.

bk sm chyba
bk 32 12 27,2 %
sm 4 59 6,34%
Odhad celkové chybovosti 14,95 %

Tab. 7. Matice zameén — hodnoceni klasifikatoru na zkusebnim vzorku.

bk sm chyba
bk 16 3 16 %
sm 3 26 10 %
Celkova chybovost 13%

5.2.4 Parametry modelu Random forest

Stejné jako pfi oveéfovani metody RF Vv ramci vypocetni metody, pro ovéfeni a popis
fungovani modely byl vyuzit graf chybovosti klasifikace jednotlivych tfid a graf Giniho
koeficientu pro jednotlivé klasifikaéni proménné. V tomto ptfipadé vSak nedoSlo k vyrazné
separaci urcitych proménnych z hlediska Giniho koeficientu, nicméné i zde byly rozdily patrné,
jak je patrné z Obr. 14. Jako vécnéjsi se ukazalo pouziti priméru oproti medianim a
smérodatnym odchylkdm. Stejné tak se jako vhodnéjsi projevilo uziti kompletniho vzorku
oproti aplikaci datového ramce s hodnotou skore nachazejicim se v hornim 0,3 kvantilu. Nutno
vSak dodat, Ze v tomto ohledu se jednalo jen o drobné rozdily. Obecné¢ Ize také konstatovat, ze
nejvyznamnéj$im uzitym parametrem se zdal byt praimér v kombinaci se vzdalenosti Rho,
naopak méné prospé$né se zdaly proménné postavené na Score ¢i transformovaném uhlu

ThetaRot.
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Obr. 14. Graf hodnot Giniho koeficientu znaciciho podil parametrii na klas. model.

Ve snaze vylepsit celkovou piesnost klasifikace a odstranit mozny efekt ptilisného poctu
klasifikacnich proménnych bylo vybrano 9 prvki s nejvyssi hodnou Giniho koeficientu a
opétovné spusténa Klasifikace. Timto postupem vSak nebylo dosazeno razantné lepSich
vysledkt, konkrétné presnost klasifikace dosahovala 85,65 % se smérodatnou odchylkou 3 %o.
Model byl tedy zjednoduSen, avSak pouhym odstranénym nechténych proménnych nebyl
proces zasadné vylepSen. Je otazkou, zda by byl rozdil statisticky prokazan, avSak v ramci této
prace bylo od takovych snah upusténo vzhledem k naznacené nizké rozdilnosti vysledkl a

celkové mizivému piinosu.

Odlisny se ukéazal v postupu obrazové klasifikace proti Cisté¢ pocetnim metodam také graf
chybovosti modelu, ktery poukézal na jasnou rozdilnosti ptesnosti klasifikace buku a smrku.
Zatimco jehlicnan byl v tomto ohledu ptevazné spolehlivy, vysledky klasifikace listnatého
druhu byly zatizeny znacnou chybou, coz zpisobovalo celkovou primérnou nepiesnost

modelu. Distribuce chybovosti je zndzornéna na Obr. 14.
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Obr. 15. Graf zavislosti poctu klasifikacnich stromit na ose X a chybovosti na ose Y pro
Jjednotlivé tridy a jejich priimer. Zahrnuto je vsech 24 klasifikacnich promennych.

Co se tyce vlastnich nastaveni modelu Random forest, byl v tomto ptipad¢ pouzit vetsi
pocet rozhodovacich stromt, konkrétni 1 500, coZ ale nevedlo k rozpoznatelnému zpomaleni
klasifikacniho procesu. Ostatni nastaveni velikosti uzlu a poctu testovanych veli¢in zlstaly
shodné s modelem pouzitym pii vypocetni klasifikaci. Pti riiznych konfiguracich neprojevily
vliv na celkovou piesnost ani rychlost, coz potvrzuje predchazejici predpoklad vétsiho vlivu pii

klasifikaci zna¢né rozmérné&jSich soubort dat.
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6 Diskuse

Prezentované vysledky prokazaly pouzitelnost obou vytyéenych metod pii klasifikaci
druhu dieviny z laserovych bodovych mracen pomoci umélé inteligenci, ale také poukézaly na
mozny prostor pro zlepSeni pfi navrhu klasifikaénich modelt. Zarazejici je ale rozdilnost
dosazené presnosti, cilem diskuse bude tedy snaha o porovnani s vysledky vyzkumi jinych
autorl, ale také pokus o objasnéni ptivodu chyb i okolnosti ptsobicich zdsadni rozdily

chybovosti modelt.

6.1 Hodnoceni modelu matematicko-statistické klasifikace

Klasifikacni metoda vypoctu popisnych proménnych ptimo z dat bodového mra¢na
poskytla vyjimecné dobré vysledky s dosazenou ptesnosti az 100 %, coz je uctyhodné, ale
také svym zpusobem vyvolava otazky. Pti porovnani s podobnou praci, kterou prezentovali
Lin a Hyyppa (2016), a na které se princip tohoto zkoumani ¢aste¢né zaklada, bylo dosazeno
vy§§i piesnosti. Citovany vyzkum prokazal celkovou piesnost klasifikace 80 % pfi aplikaci
pribuzné SVM metody strojového ueni pii vyuziti podobnych proménnych, nicméné je nutné
zminit, ze byla v tomto piipad¢ klasifikovana ¢tvetice druhi dievin, a to dvou listnatych a
dvou jehli¢natych. Divodem odlisnosti vysledki mize byt tedy vétsi rozdilnost mezi dvéma
druhy dfevin zkoumanych v této praci, jelikoz se jedna o jeden jehli¢nan a jeden listnac.
Celkova dosazitelna piesnost metody ale pfi kombinaci nejspolehlivéjSich proménnych
Z obsahlé testované sady dokaze vylepsit vyslednou piesnost, a to ze zminénych 80 % az na
92 % (Lin a Hyyppa 2016), coZ znaci prostor pro zlepSeni pifi vyzkumu této problematiky.
Otazkou je také vhodnost modelu Random forest jako takového, pfedchozi vyzkum jiz
naznacil kvalitngjs$i vystupy za pouziti alternativni metody postavené na Bayesovée regresi, a

to konkrétné piesnosti 74 % RF oproti 81 % dosazené modelem Bayesian multinomial

logistic regression (BMLR) pii klasifikaci 3 dfevin.

Pozoruhodna je také identifikovana proménna nejvice prispivajici presnosti klasifikace
vV ramci této metody. Navzdory ptivodnim osobnim pfedpokladiim se interval intenzit nejvice
specifickych pro danou dfevinu nachazi v poslednim vyskovém kvantilu 0,8-1,0. Divodem
muze byt jednak vetsi rozdilnost korun a morfologie obou druht, ale také mohlo hrat urcitou
roli také brzké jarni obdobi, pfi kterém snimkovani probihalo. Na za¢atku vegetacniho obdobi
totiz buk jesté nedisponuje olisténim, coz muze urcitym zpisobem ovlivnit distribuci intenzit

odrazti zejména v korunach, kde se nachazi nejvice listové plochy. Z tohoto divodu neni ani
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mozné porovnani rozdilnosti s vySe zminénou praci, jelikoZ snimkovani zde probihalo
dokonce v obdobi zimnim. Tento jev by bylo vhodné dale provéfit prostfednictvim dalsiho

vyzkumu.

Vhodné by bylo také zatazeni vétsiho poctu zkoumanych ploch véetné veétsi palety
zkoumanych dievin, aby doslo k siln¢jsi obhajob¢ aplikace metody v ramci praktické lesni
inventarizace. Ackoliv v ramci této prace nebylo zapotiebi dalsiho zpiesnovani klasifikace, po
zatazeni dalSich dievinnych druhti je mozné a pravdépodobné, Ze by chyba klasifikace
vzrostla. V takovém pitipad¢ by bylo na misté zafazeni a otestovani dalSich proménnych
postavenych na matematicko-statistickém popisu intenzit odrazu, ale tfeba také prostorové
distribuce bodti v ramci bodového mracna. Celkovy potencidl metody je nicméné dostatecné

reflektovan.

6.2 Hodnoceni modelu obrazové klasifikace

VéEtsi paletu otazek vzbuzuje oproti prvni metodé bezesporu klasifikace na obrazovém
zakladu. Pii vypracovani této prace nebyl autorovi znam publikovany vyzkum klasifikace
druht dfevin na zakladé popisu objektti pomoci Houghovy transformace s naslednou
klasifikaci prostfednictvim modelu Random forest. Nicméné¢ v kone¢ném dusledku se jedna
taktéz o pocetni metodu, 1 piestoze je postavena na obrazovém zakladu. Nabizi se tedy
porovnani s vysledky ¢isté pocetni klasifikace, ale také s vysledky obrazové klasifikace

pomoci neuronovych siti, protoZe se zabyva obdobnou problematikou.

V ramci této metody byl relativné velmi pfesné rozpoznan smrk, pticemz bukové vzorky
vykazovaly mnohem ¢astéji chybné ur¢eni druhu (viz. Obr. 15.). Jednim z divodi mize byt
neuniverzalnost nastaveni Houghovy transformace, kterd na bukovych vzorcich ne zcela
ideélné kopirovala charakteristické vétve a vysledny obraz obsahoval €astéji nespecifickych
linii. Divodem muiZe byt naptiklad nejednotnost a vétveni kmene v horni ¢asti stromu, coz je
jev, ktery se u smrkovych snimkt v ptipadé zkoumanych ploch nevyskytoval (viz. Obr. 11. a
12). Pro optimalizaci klasifikace by bylo proto ziejmé vhodné alternativni nastaveni
generovani a popisu linii, nebo naptiklad sestaveni dal§ich proménnych s tthlovou i
vzdalenostni specifikaci podél celého kmene. Pfedpokladanym zlepSenim fungovani by také
mohlo byt dosazeno sestavenim dalSich proménnych Iépe vystihujicich uhel nasedani vétvi na
strom, coz je o¢ividny opticky rozdil, ktery bohuzel nebyl timto postupem dostate¢né

reflektovan. S jistotou je zde stale ukryty nevyuzity potencial této metody.
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Dal8i mozny zadrhel spociva v kiivosti bukovych kmend, které se v nékolika ptipadech

Vv ofiznutém datovém pruhi objevily jen ¢aste¢né ¢i viibec, coz mohlo mit ur€ity vliv na

.....

V roz$ifeni rozméru ofezu snimki, piipad¢ v daslednéjsi ptiprave a ¢isténi bodovych mracen.
Odchylku mohl zptsobit totiz také Sum Vv tésn¢ nadzemnich patrech. Tento efekt by bylo
mozné odstranit odiiznutim spodnich patret do vysSe naptiklad 1 metru, jelikoz ta nejsou

VvV ramci testovanych metod pro klasifikaci rozhodujici. Separace ptizemniho patra se zda

vhodné;jsi, jelikoZ ru¢ni tprava dat a ¢isténi je velmi ¢asove naro¢né a je v rozporu s filosofii

automatizace procesu.

50

100

Obr. 16. Nezahrnuti celého kmenu do datového vyrezu, které se projevilo na vystupu.

Vysledna ptesnost klasifikace okolo 85 % je nicméné tictyhodna, a to véetné vylouceni
vlivu absence olisténi, ktera se zde neprojevuje jako charakteristicka vlastnost. Dokonce je
mozné, ze vétve bez listl nelze popsat tak spolehlivé, pokud jsou ve vzorku spole¢né
se smrky. Tuto hypotézu by bylo opét vhodné provétit dalsSim vyzkumem. Pokud by se
podafilo 1épe specifikovat také listnaté dieviny, jedna se jisté o perspektivni metodu, kterou je
navic mozné také kombinovat s faktory ziskanymi z vypocetniho popisu. Vybér
nejvyznamnéjSich proménnych z odliSnych soubort totiZ prokazatelné dokaze zlepsit

vyslednou klasifikaci (Lin a Hyyppa 2016).
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Zustava vsak otazkou, zda tento piistup dokaze konkurovat v ramci obrazové klasifikace
druhti dfevin aplikacim neuronovych a konvolucnich siti, coz je bézn¢ se vyskytujici
perspektivni metoda klasifikace obrazovych dat pii vyhodnocovani charakteristik vegetace
(Kattenborn et al. 2021). Jiz publikované vysledky klasifikace pii pouziti konvolué¢nich siti
naznacuji dosazitelnou piesnost az 91 %, avsak je nutné splnit podminku obsahlého vzorku
trénovacich dat, aby metoda spravné fungovala (Ko et al. 2018). Srovnatelnost kvality
vystupil potvrzuje také jiz zminéna publikace vypocetnich metod a SVM Kklasifikatoru
s dosazenou piesnosti az 92 % (Lin a Hyyppi 2016). Sirsi pojeti vysledkt pro porovnani

nabizi kapitola 4.2.

6.3 Predpoklady pro integraci do praxe

Vystupy této prace naznacuji konkurenceschopnost postupt postavenych na modelech
Random forest a pravdépodobné také SVM vzhledem k podobnosti jejich principt a shodu
s vystupy dalsich autorti. Pfrekazkou miize byt ale naptiklad jista mira individuality, jakou
vyZzaduje nastaveni klasifika¢niho modelu pro ur¢ity soubor dat (Lin a Hyyppa 2016). Pro
ptenos do praxe by bylo zfejmé nutné vytvoftit obsdhlou databazi s co mozna nejvétsi kvalitou
vstupnich dat, ktera by poskytovala vychodiska pro aplikaci metody v riznorodém lesnim

prostiedi.

Pokud by ale doslo k tvorbé rozsahlé datové knihovny, tak se nabizi otazka, zda by
v kone¢ném disledku nebylo efektivngjsi provést klasifikaci pomoci neuronovych siti, které
se Vv praxi jiz osve&dcili i v jinych odvétvich (Kumar 2017). Vychazim pfi této tvaze Cisté
z logiky stanovenych trendt v odvétvi strojového uceni a klasifikace dat. Jelikoz se
nepovazuji za odbornika na tuto problematiku, do jisté miry bych se spoléhal na zavéry
vyzkumniki aplikace metod strojového uceni, ktefi v posledni dob¢ stale vice pozornosti
vénuji pravé neuronovym sitim z divodu vétsiho potencialu novéjsich technologii
(Kattenborn et al. 2021). Pro potvrzeni této hypotézy by bylo vhodné provést komparacni
vyzkum obou metod na zaklad€ objemnéjsiho vzorku porostii v diverzitou druhti dievin
V testované databazi. Tim ale neni nutné vyzkum metod jednodussich metod strojového uceni
zcela odepsan. Neuronové sité 1ze povazovat za komplexnéjsi klasifikacni schéma vhodné pro
definitivni aplikace, zatimco modely jako Random forest mohou byt nejucelngjsim feSenim
jednorazovych ¢i vyzkumnych tkolt. Jak totiz dokazuje i tato prace, prvni klasifika¢ni model

strojového uceni prokazal excelentni vysledky pii minimalni komplexité feSen.
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[ Zavér

Pti zpracovani této diplomové prace doslo k oveéfeni dvou metod automatické klasifikace
druhu dfevin z bodovych mrac¢en za pomoci strojového uceni se slibnymi vysledky. Na jedné
stran¢ se zde jednoznacné projevil potencidl a mozna budouci aplikovatelnost inovativnich
postupil a vyuzitelnost ru¢nich mobilnich skenert pii analyze lesnich porostti ¢i pfimo pii jejich
inventarizaci. Druhy pohled ovSem ukézal stale ¢astecné omezené poznani téchto postupti, které
praktické nasazeni zasadn€ omezuje. Ackoliv literarni reSerSe poukazuje na celou fadu ptiklada
pomérné zdafilych aplikaci, pro skuteénou funk¢nost celistvych inventariza¢nich postupt zde
obor stale postrada konzistentnost vysledka a jasn¢ identifikovatelny vyvojovy smér, ktery

zahrnuje ptedpoklad GispéSného uziti v redlném praktickém prostiedi.

Vramci této prace byly predstaveny jednak konkrétni klasifikacni modely
implementované v jednoduchém a dostupném programovacim jazyce R spolu s nad&mnymi
vysledky a z nich vyplyvajicimi zavéry pro dalsi studium dané problematiky. Dva prezentované
modely prokazaly schopnost klasifikovat dva druhy dfevin (smrk a buk) s pfesnosti az 85 % a
100 %, coz jsou vynikajici pfedpoklady pro dalsi vyvoj metod. Ovétit by bylo vhodné zejména
schopnost rozpoznani vét§iho poctu druhii dievin, ale také hloubéji zkoumat problematiku
tvorby a selekce klasifika¢nich proménnych. Caste¢né omezujicim se ukazal také soubor dat o
154 pouzitelnych vzorcich stromt, ktery by mohl byt z divodu snahy o konzistenci vysledkl
rozmérn¢j$i. Dalsi vyzva spociva v automatizaci ¢asov€é pomérné naro¢né piipravy, ofezu a

¢iSténi dat, coz je téma samo o sobé slozité a pro praktickou implementaci neméné potiebné.

Jistou pfekazkou ve snaze zavést postupy do realného provozniho prostiedi je ale stale
finan¢ni stranka potizeni potfebnych prosttedkil i narocny proces vyvoje pottebnych aplikaci a
pocitaCovych programid. Problémem muize byt ale také nedostatek kvalifikovanych
multioborovych pracovnikili, coZ mohou pomoci zménit pravé takovato témata zavéreCnych
praci na univerzitach, které nejen poskytuji ur€ité zavéry, ale také védu popularizuji skrze
motivaci studentd. Nadéji vyvolavaji znacné rozdily vysledkii praci v uplynulych nékolika
letech, zvlasté pak v posledni dobé pii aplikacich nejmodernéj$ich senzord. V nasledujicim
desetileti by tedy pravdépodobné bylo mozné oc¢ekavat predstaveni konkrétnich, komplexnich

a funk¢nich aplikaci vzhledem k tempu, jakym cely obor DPZ v posledni dobé postupuje.
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