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Abstrakt

Segmentace obrazu na jednotlivé stromy je dulezity krok pii zpracovani dat dalkového
pruzkumu pro lesnickou praxi. Tato dizerta¢ni prace podava siroky pirehled dané proble-
matiky. Shrnuje teoreticky kontext z pohledu aplikované matematiky a zakladni pojmy
leteckého snimkovani a laserového skenovani. Matematické metody detekce pozice stromu
jsou zaméfeny na adaptivni techniky umoznujici prizptisobeni se charakteru zpracovava-
ného tzemi. Pro fazi delineace je predstaven novy pristup kombinujici rustovy algoritmus
s aktivni konturou na okrajich koruny. Prakticka ¢ast analyzuje parametrizaci vSech al-
goritmu a rozebird dalsi praktické aspekty celé tlohy. Prilohou prace jsou spustitelné
aplikace, které segmentaci realizuji.

Summary

Segmentation of an image into individual tree crowns is a key step in the processing of
remotely sensed data for forestry practice. The doctoral thesis gives a broad overview
of this topic. It comprehends theoretical context from mathematical point of view and
defines basic terms from airborne imaging and laser scanning. Mathematical methods of
tree detection are focused on a robust adaptation to the actual conditions in a region of
interest. A novel approach of crown area delineation is introduced, it combines a seeded
region growing technique with an active contour as a crown boundary representation. The
parametrisation of all algorithms is analysed in a practical half of the thesis and more
application-oriented issues are mentioned. Executable computer programs are attached.

Klicova slova
numerické metody analyzy obrazu, dalkovy prizkum Zemé, segmentace jednotlivych ko-
run, normalizovany model povrchu, ristovy algoritmus

Keywords
numerical image processing, remote sensing of environment, individual tree crown seg-
mentation, canopy height model, seeded region growing technique

NOVOTNY, J. Matematické metody segmentace obrazu pro ddlkovyj prizkum Zemé. Vy-
soké uceni technické v Brné, Fakulta strojniho inzenyrstvi, 2015. 80 s. Vedouci: doc.
PaedDr. Dalibor Martisek, Ph.D.






Prohlasuji, ze jsem dizertacni praci Matematické metody segmentace obrazu pro dalkovy
priuzkum Zemé vypracoval samostatné, pod vedenim doc. PaedDr. Dalibora Martiska,
Ph.D., s pouzitim materiali uvedenych v seznamu literatury.

Ing. Jan Novotny






Dékuji doc. Daliboru Martiskovi za vedeni mé dizerta¢ni prace.

Dékuji Centru vyzkumu globalni zmény AV CR za poskytnuti realnych dat dalkového
pruzkumu pro testovani algoritmu.

Dékuji kolegtim z Ustavu matematiky FSI VUT v Brné a kolegiim z Oddéleni dalkového
priizkumu Zemé AV CR za komentare a rady prispivajici k mému vyzkumu.

Vv riv s

a korekturami.

Ing. Jan Novotny






Obsah

Uvod

1 Teoretické pozadi

1.1

1.2

2.1

2.2

2.3

3 Prakticka ¢ast

3.1

Pouzivané pojmy z matematiky . . . . . .. ... Lo 0oL
1.1.1 Matematicka analyza . . . . . ... ... ... ... ... ......
1.1.2  Statistika . . . . ..
1.1.3 Numerické metody analyzy obrazu a vizualizace dat . . . . . . . ..
1.1.4 Digitalni topologie . . . . . . . . . .. ... ... .
1.1.5 Variacni poCet . . . . . . . . . . .
Pouzivané pojmy z dalkového prizkumu Zemeé . . . . . . .. .. ... ...
1.2.1 Hyperspektralni snimkovani . . . . ... ... ... ... ......
1.2.2 Laserové skenovani . . . . . . . . . ... .. ... .. ...
2 Matematické metody
Metody ptfipravy dat . . . . . . . . . . . ... .
2.1.1 Od bodového mra¢na k mapé vysek . . . . . ... ... ... ....
2.1.2 Upravy mapy vydek . . . . . . . ...
2.1.3 Klasifikace typt pokryvu . . . . . . ... Lo
Metody detekce stromi . . . . . . . ..o oL
2.2.1 Hledani lokdlntho maxima . . . . ... ... ... ..........
222 Prahovani . . . . . .. ...
2.2.3 Hledani vzoru . . . . . . . . . . . ..
2.24 Hledani kment . . . . . . . . .. ... e
Metody delineace korun . . . . . . . . ... ... L
2.3.1 Zaplavovani . . . . . ... e
2.3.2 Metoda minimové sité . . . . ... ...
2.3.3 Rastovy algoritmus . . . . . ... oo
Pouzitd redlnd data . . . . . . .. ... L
3.1.1 Data laserového skenovani . . . . ... .. ... .. ... ... ...
3.1.2 Podptrnadata . . ... .. ... o o
Detekce pozice stromil . . . . . . . ...

3.2

23
24
24
25
27
28
28
29
30
30
33
33
33
34



Matematické metody segmentace obrazu

3.2.1 Filtrovani . . . . .o
3.2.2  Prvotni vyhleddni maxim . . . ... .. ... ... 0oL,
3.2.3 Ocekdvané rozméry koruny . . . . . . .. ..o
3.2.4  Vybér z mnoziny maxim . . . . . .. ...
3.2.5  Export vyslednych pozic . . . . . ... o000
3.3 Delineace plochy korun . . . . .. . .. ..o o oo
3.3.1 Zaplavovani . . . . . ...
3.3.2 Minimova sit . . . . . ...
3.3.3 Raustovy algoritmus . . . . .. ... oo
3.3.4 Srovnani delinea¢nich algoritma . . . . . . .. ... ...
3.4 Hodnoceni vysledki segmentace . . . . . . ... .. oo
3.4.1 Hodnoceni kvality detekce . . . . . . ... ... ... ... ...
3.4.2 Hodnoceni kvality delineace . . . . . ... ... ... .. ......
3.4.3 Terénni Setfeni . . . . . . . . . L
3.5 Typvstupnichdat . . ... ... ... .
3.5.1 Skenovéani versus snimkovani . . . . . .. ..o
3.5.2  Postup segmentace pro hyperspektralni snimek . . . . . . ... . ..
3503 2D wversus 3D ... Lo
3.6 Vyuziti vysledki v praxi . . . . .. ..o L
3.7 Pocitacova implementace algoritmt . . . . . ...
3.7.1 Programovaci prostiedi Lazarus . . . . .. ... .. ... ... ...
3.7.2 Programy, které jsou soucasti prace . . . . . .. ... ... ... ..
3.7.3 Vypocetni narocnost algoritma . . . . .. ... ... ...
Shrnuti
Literatura
Prilohy

75

76

80



Uvod

Dalkovy prizkum Zemé patri mezi nejuspésnéjsi aplikace cislicového zpracovani ob-
razovych dat...napsali panové Sonka a Hlava¢ v knize Poéitacové vidéni v roce 1992.
Nésledujici dizerta¢ni prace mimo jiné ukazuje, ze uzite¢né propojeni téchto dvou oborta
je velmi aktualni i o dvacet let pozdéji.

Numerické metody analyzy obrazu jsou aplikovanym odvétvim matematiky, které
se zabyva zpracovanim obrazové informace nejriznéjsitho charakteru. Jedno z pouziti zna
kazdy Cech i J aponec, a to tupravu fotografii z dovolené. Ani kazdodenni uzivatel kdekteré
rozsifené aplikace si mozna neuvédomi, Ze dnes rutinni metody jako je uprava kontrastu ¢i
hledéni obli¢eji stoji na pevnych matematickych zakladech. Ze tyto postupy musel nékdo
vymyslet a jejich Gc¢innost a efektivitu odvodit casto s pomoci vyssi matematiky v cele
s funkcionalni analyzou. Rozvoj numerickych metod analyzy obrazu pochopitelné souvisi
s rozvojem pocitaci a pocitacové grafiky, kouzlo klasické fotografie je jina kapitola. Poci-
tacové zpracovani snimki, jednodussi i komplexnéjsi, naléza uplatnéni v mnoha oborech
lidské ¢innosti. Chceme-li uvést jediny piiklad, bude to zivotné dulezity obor — lékarstvi.
V této préci je nicméné pozornost zameérena jinam.

Dalkovy prizkum Zemé (DPZ) je aplikované odvétvi vychézejici z fyziky, mate-
o objektech zajmu bez piimého kontaktu s nimi. Teorii elektromagnetického zafeni, ktera
tento shér dat umoznuje, se zabyvat nebudeme. Nicméné informaci o objektech zajmu nej-
Castéji ziskavame v podobé obrazu, ¢tenaf si muze pro zacatek predstavit letecké snimky
dostupné jako komplementarni k mapam na internetu. Je tedy zfejmé, pro¢ pii analyze
téchto snimku prichazi ke slovu analyza obrazu. Také z historického pohledu maji oba
obory mnoho spoleéného. Moderni déjiny DPZ zacinaji s vynalezem klasické fotografie.
A prudky rozvoj DPZ v poslednich desetiletich souvisi s rostoucimi moznostmi pocitaci
z hlediska uchovéani a zpracovani velmi objemnych obrazovych dat.

Segmentace obrazu na objekty je jedna ze zakladnich tuloh analyzy obrazu. Jedna
se o oblast dikladné probadanou, nabizejici Sirokou skalu metod. Nicméné ¢astym zave-
rem studif je, Ze kazdéa prakticka aplikace méa sva specifika a vyzaduje nové metody nebo
alespon peclivou adaptaci metod zndmych. V nasem piipadé segmentujeme obraz lesa na
jednotlivé stromy. Tento prakticky produkt ma své uplatnéni pri dalsi analyze dat DPZ
v aplikacich lesnickych nebo téz pri zpracovani problematiky méstské zastavby a zelené.
Vyvoj segmentacnich algoritmu (pro lesnické aplikace DPZ) se tdhne odbornou literaturou
od 90. let 20. stoleti. Postupné se méni zdroj pouzitych dat (od satelitniho DPZ k letec-
kému) i jejich charakter (od snimkovani k laserovému skenovani) a prostorové rozliseni
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(od metru k centimetriim). Jednotlivé pristupy jsou tak stale vylepsovény, jejich adaptace
na nové skutec¢nosti umoznuje kvalitngjsi vystup. Autor se touto oblasti vyzkumu zabyva
jiz 7 let, od diplomové prace, i v ramci zaméstnani v Oddéleni dalkového priazkumu Zemé
v Centru vyzkumu globalni zmény, AV CR. Tato dizerta¢ni préace predstavuje Siroky na-
hled na segmenta¢ni postup a jeho praktickou aplikaci na redlna data z prostiedi lesii
Ceské republiky. Hlavni teoreticky piinos tvori novy segmentacni algoritmus kombinujici
rustovy algoritmus a aktivni konturu, viz cil 1. Praktickym pfinosem je rozbor parametri-
zace a aplikovatelnosti na realnéa data, viz cil 2 a rovnéz kompletni softwarové zpracovani
celé problematiky, viz cil 3.

Mezi hlavni cile této prace patri:

1. Rozvinout inovativni pristup kombinujici ristovy algoritmus s aktivni konturou na
hranici koruny. (kapitola 2, zejména odstavec 2.3.3)

2. Posoudit u¢innost tii riaznych segmentacnich algoritmii na vybranych lesnich poros-
tech. Urcit optimalni parametry segmentacnich algoritmi pro homogenni porostni
celky. Popsat vztahy mezi parametry vstupnich dat a jednotlivych fazi segmentace.
(kapitola 3, zejména odstavce 3.2 a 3.3)

3. Softwarové zpracovani segmentacniho procesu. (odstavec 3.7 a pfilozené CD)

Préce je rozdélena do t¥{ zakladnich kapitol. Prvni z nich (1) pfedstavuje teoretické po-
zadi prace, definujeme v ni vybrané pojmy z numerickych metod analyzy obrazu a dalsich
odvétvi matematiky, v rozsahu potfebném k odvozeni pouzivanych algoritmi, a predsta-
vujeme téz zakladni principy DPZ, konkrétné hyperspektralniho snimkovéani a laserového
skenovani, v rozsahu potifebném pro porozumeéni datovym strukturam, s nimiz pracuje
prakticka Cast préce.

Dalsi kapitola (2) obsahuje matematické metody zpracovani obrazu pouzivané pii seg-
mentaci korun. Proces ¢lenime do t¥i fazi, na predzpracovani, detekci a delineaci. V zaveé-
recném odstavci pfedstavujeme hlavni teoreticky vysledek této prace — riustovy algoritmus
kombinovany s aktivni konturou.

Treti kapitola (3) pak rozebira komplexné parametrizaci procesu segmentace a za-
byva se z mnoha dalsich pohledu praktickym zpracovanim dat DPZ metodami analyzy
obrazu. Jednotlivé podkapitoly se zabyvaji pouzitymi datovymi strukturami, parametri-
zaci detekce a delineace, hodnocenim vysledkt segmentace, riznymi typy vstupnich dat,
vyuzitim vysledki v praxi i pocitacovou implementaci algoritmu.



Kapitola 1

Teoretické pozadi

Tato dizertacni prace predstavuje konkrétni aplikaci matematickych metod, prede-
vSim analyzy obrazu, v praxi zpracovani dat délkového prizkumu Zemé. Proto v rdmci
teoretického tivodu uvedeme vybrané pojmy z numerickych metod analyzy obrazu a dal-
sich odvétvi matematiky, v rozsahu potfebném k odvozeni pouzivanych algoritmi. Dale
predstavime zakladni principy délkového prizkumu Zemé, konkrétné hyperspektralniho
snimkovani a laserového skenovani, v rozsahu potfebném pro porozuméni datovym struk-
turdm, s nimiz pracujeme.

1.1 Pouzivané pojmy z matematiky

Segmentacni algoritmy aplikované na datech délkového prizkumu vychézeji z pojmu
z nékolika matematickych disciplin. Uvadime v této kapitole jednotlivé pojmy pomérné
strohym vyc¢tem s obcasnym osvétlenim souvislosti k problematice DPZ. Matematické
véty nedokazujeme, laskavého ¢tendre odkazujeme na primarni zdroje.

V prvnim odstavci definujeme pojmy z matematické analyzy, predevsim realnou funkci
dvou proménnych, jeji lokalni extrémy, pojem derivace a gradientu.

Ve druhém odstavci definujeme nékteré pojmy ze statistiky, pfedevsim popisné, jako
jsou vybérovy prumér, median a smérodatné odchylka, dale korela¢ni analyza, testovani
hypotéz, regresni analyza a pojem semivariance (sobépodobnosti).

Ve tretim odstavci zminime v praci pouzivané zakladni pojmy z teorie analyzy obrazu,
tedy obecnou definici digitalniho prostoru, jeho nosi¢ a rozliseni, pojem obrazu, valuace,
konvoluce a linearntho filtru. Déle z konkrétnéjsich pojmu obrazovou matici, aditivni a im-
pulzni sum, filtrovani, objekty v obraze a metody jejich segmentace. Na pomezi analyzy
obrazu a analyzy funkci predstavujeme problematiku diskrétni Fourierovy transformace
a jeji souvislost s konvoluci obrazu.

Ve ¢tvrtém odstavci upresnime pojmy z prace s diskrétnimi obrazovymi daty jako
je sousedstvi obrazovych bodi a jejich vzdélenost. Posledni odstavec matematické teorie
vychazi z variacniho poc¢tu a predstavuje koncepci adaptivni kontury, které je klicova pro
ustfedni algoritmus celé prace.
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1.1.1 Matematicki analyza

V tomto odstavci se zaméfujeme na tii podoblasti matematické analyzy, respektive
analyzy funkci, které souvisi s vykladem podkapitoly 1.1.3 nebo se objevi dale v praci.
Zaprvé se jedna o zakladni pojmy a vysledky tykajici se extrému funkce dvou proménnych,
dale o pojmy smérové derivace a gradientu funkce dvou proménnych a zatieti o problema-
tiku diskrétni Fourierovy transformace zafazenou z divodu lepsi navaznosti az v odstavci

1.1.3. Pouzivané definice uvadime dle [15], [7] a [21].

Definice 1. Bud M C R?, M # (). Zobrazeni f : M — R nazveme redlnou funkci dvou
redlnijch proménngch. Mnozina M se nazyva definicni obor funkce f a znaci se Domf,
mnozina f(M) se nazyvéa obor hodnot funkce f a znaci se Imf. Funkei dvou proménnych
zapisujeme z = f(x,y).

Definice 2. Bud f funkce dvou proménnych, (zg,4) € Domjf.
Pokud existuje kone¢né limita

lim f(%yo) - f(any0)7

T—x0 r — X9

nazyvame ji parcidlni derivaci funkce f podle x v bodé (zg,yo) a znacime ji %(xo,yo).
Pokud existuje kone¢né limita

lim f(ﬂfo,y) - JC(QTOJJO)7
y—Yo Y—%Y

nazyvame ji parcidlni derivaci funkce f podle y v bodé (z¢, o) a znac¢ime ji g—i(:po,yo).

Definice 3. Bud V5 dvojrozmérny vektorovy prostor nad R, f funkce dvou proménnych,
(0,90) € Domf, ¥ = (v1,v2) € V5 at € R. Polozme ¢(t) = f(xo + tvy,yo + tvy). Ma-li
funkce ¢ derivaci v bodé 0, nazveme tuto derivaci derivaci funkce f ve sméru v v bodé
(20, y0) a znacime ji fs(zo, yo)-

Definice 4. Rekneme, Ze funkce f nabyva v bodé (z*,y*) lokdlniho maxima (resp. mi-
nima), jestlize existuje okoli O(z*,y*) bodu (z*,y*) takové, ze O(z*,y*) C Domf a pro
kazdé (x,y) € O(x*,y*) plati f(x,y) < f(z*,y*) (vesp. f(z,y) > f(z*,y*)). Jsou-li tyto
nerovnosti pro (z,y) # (z*,y*) ostré, mluvime o ostrém lokdlnim maximu (resp. minimu).
(Ostra) lokalni maxima a minima nazyvame souhrnné (ostré) lokdlni extrémy.

Definice 5. Rekneme, ze (z*,y*) € R? je staciondrnim bodem funkce f, jestlize f méa
v tomto bodé parcidlni derivace podle obou proménnych a plati

0 0
) = ) =0,

Véta 6. Necht funkce f ma v bodé (z*,y*) € R? lokdlni extrém a necht v tomto bodé
existuji obé parcialni derivace funkce f. Pak (z*,y*) je staciondrnim bodem funkce f.

6
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Data laserového skenovani predstavuji 3D strukturu povrchu, tedy k nim pfistupujeme
jako k realné funkci dvou proménnych. Pozici stromu napfiklad hleddme jako lokélni
maximum vysky, pficemz tradicni definici lokalniho extrému diskretizujeme, viz definice
okoli bodu v odstavei 1.1.3.

Definice 7. Je-li Xy = [z0,5] € D(f) € R? bod defini¢ntho oboru diferencovatelné
funkce f dvou proménnych, pak gradientem funkce f v bodé X, rozumime vektor

grad f(Xy) = [g—i(Xo)a %(XO)] '

Grafem funkce dvou proménnych je plocha v prostoru. Gradient funkce v bodé X je
vektor, ktery udava smér nejstrméjsiho stoupani této plochy v bodé X a velikost tohoto

gradientu
jgrad (o) = \/ Y o) + [ZLow]

zaroven kvantifikuje strmost stoupani. Toho lze pouzit k hledani hranice objekti v obraze
zpusobem popsanym v podkapitole 1.1.3.

1.1.2 Statistika

V tomto odstavci uvddime vybrané pojmy z popisné statistiky. Pfedpokladdme béznou
definici pravdépodobnostniho prostoru, ndhodné veli¢iny a jejich charakteristik. K obrazu
a piipadné dalsim praktickym datim z feSené problematiky dalkového prizkumu se vzta-
huje pojem ndhodného vybéru a jeho charakteristiky. V préci pouzivané definice uvadime

dle [20], [1] a [14].

Definice 8. Opakujeme-li n-krat nezéavisle na sobé pokus, jehoz vysledek je ndhodna veli-
¢ina X s distribu¢ni funkei F(X), pozorujeme vlastné ndhodny vektor X = (X,..., X)),
jehoz slozky jsou vzajemné nezéavislé nahodné veli¢iny s touz distribuéni funkci F(X).
Pro takovy vektor pouzivame oznaceni ndhodny vijbér, pocet opakovani se nazyva rozsah
nahodného vybéru.

Definice 9. Vybérovy prumeér:

X =

S|

>
i=1

Definice 10. Medidn je prostiedni prvek setfidéného vybéru. V piipadé sudého poctu
prvkia pocitame prumér dvou prostiednich prvki.

Definice 11. Vybérovy rozptyl:
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Definice 12. Vybérova smérodatna odchylka:
Sx =1/5%

n

Sxy = —— S (X, - X)(¥, - 7)

n—1+4%
=1

Definice 13. Vybérova kovariance:

Definice 14. Vybérovy korela¢ni koeficient:

Sxy
2 Q2
V9% Sy
Vyse definované pojmy pouzivame mj. pfi bézném vyhodnocovani vysledki segmen-
tace, pii definovani filtrii a pii srovnavani obrazii pomoci korelac¢ni analyzy. Korela¢ni
analyzou mame na mysli posuzovani shodnosti dvou ndhodnych vybéra (matic, obrazi)
podle hodnoty vybérového korela¢niho koeficientu. Pti vyhodnocovani vysledki segmen-

tace dale pouzivame testovani statistickych hypotéz a regresni analyzu. Zakladni definice
z téchto oblasti uvadime dle [20)].

Definice 15. Bud D = {d;,ds} mnozina moznych rozhodnuti. Bud 2 parametricky
prostor pfislusného experimentu, 6 jeho prvky. Uvazujme rozdéleni prostoru €2 na dvé
¢asti, feknéme w a w = Q) — w, kde pii 0 € w je vyhodnéjsi rozhodnuti d; nez dy a pri
0 € w je vyhodnéjsi rozhodnuti ds nez d,. Takovy rozhodovaci problém nazyvame wlohou
testu statistické hypotézy. Tvrzeni .0 € w* oznac¢ime jako hypotézu H a opacné tvrzeni
,0 € W jako alternativni hypotézu A.

Jestlize je hypotéza H spravna, tj. jestlize ve skutecnosti je # prvkem w, pak je na
misté rozhodnuti d;; volbu rozhodnuti d; oznacujeme tedy jako prijeti hypotézy H a volbu
rozhodnuti ds jako zamitnuti H (¢ili prijeti alternativni hypotézy A). Pravidlo, podle
kterého se na zakladé nahodného experimentu rozhoduje, zda danou hypotézu pfijmout
¢i zamitnout, se nazyva test hypotézy H.

Rozhodnuti ,,zamitnout hypotézu H*, kdyz ve skutecnosti je H spravné, se nazyva
chyba 1. druhu. Rozhodnuti ,nezamitat hypotézu H*, kdyz ve skutecnosti je spravna
alternativni hypotéza A, se nazyva chyba 2. druhu.

Definice 16. M¢&jme jednu vysvétlujici proménnou = a necht podminéna stfedni hodnota
nahodné veli¢iny Y pro danou hodnotu z je rovna E(Y|z) = [y + f1z. Tato funkce se
nazyva regresni primka.

Pro adaptivni analyzu ¢asti obrazu dale potfebujeme pojem semivariogramu, ktery
v praxi obrazovych dat popisuje sobépodobnost pixelu v zavislosti na jejich vzdalenosti.
Jeho prvky 7(h) poc¢itame jako soucet pres vSechny dvojice pixeli, jejich vzdélenost je
rovna h (pocet takovych dvojic budiz n):
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1.1.3 Numerické metody analyzy obrazu a vizualizace dat

Vybrané pojmy z matematického zpracovani obrazu, viz téz [21] nebo [33].

Definice 17. Necht I = {0,1,... 4%, ...,mp}; k € {1,2,...,n} jsou indexové mnoZiny.

Pak mnozinu
n

I =3 I

k=1
nazyvame multiindexem.
Definice 18. Necht ,.J = {ay; by) ;k € {1,2,...,n} jsou intervaly. Mnozinu J™ = X, J
nazyvame n-rozmérnym nosi¢em digitalntho prostoru.
Definice 19. Necht D = {pzo, kZ1, .- kTip, - kTm, ;& € {1,2,...,n} jsou ekvi-
distantni déleni intervala J = (ay ; bx). Mnozinu D™ =X . D nazyvame ekvidistantnim
multidélenim nosice J™.

Definice 20. Necht J™ = X, J je nosi¢ digitalniho prostoru, D™ = X, D jeho ekvi-
distantni multidéleni. Uspofadanou dvojici D™ = (J™ ;D) nazyvame n-rozmérnym
digitalnim prostorem. Uspofadanou n-tici r = (mq, ma, ..., mg,...,m,) nazyvame rozli-
Seni prostoru D™.

Definice 21. Podmnozinu F™ c J™ nosi¢e J™ digitalniho prostoru D™ = (J ; DM)
nazyvame fyzickou n — D doménou praveé tehdy, kdyz

F) = <1$i1 ; 1Ii1+1) X <2$i2 ; 290z‘2+1) X X <k$ik§ k$ik+1) XX <n$z, nxz‘nﬂ)-
(n)

_ pn) A _ i
(it sizositrin] = F;". Cislo yv; = iy 41—k T4y, 3 ik €

(0
Véta 22. Mnozina F™ = {F™ = X (,2;, ; x%i,11) ;ix €x I} viech fyzickych domén
nosi¢e J™ digitalniho prostoru D™ = (J™ : D) je rozkladem nosice J™.

Véta 23. Necht D™ = (J™ ; D™) je digitalni prostor, A, B € J™ libovolné body jeho
nosice. Relace p C J™ x J™ definovana vztahem p(A, B) < 3F; € F™: A € F;AB € Fy
je ekvivalence na J™.

Zapisujeme ) = X (427, ; 12,41) = F

i nazyvame k-tym rozmérem fyzické n — D domény F

Definice 24. Faktorovou mnozinu F™ = J™|p z predchozi véty nazyvame fyzickym pro-
storem nosi¢e J™ respektive prostoru D™ = (J™ ; D™). Rozligenim fyzického prostoru
F™ rozumime rozligeni prostoru D™,

Definice 25. Necht F je fyzicky prostor digitalniho prostoru D™, v rozméry jeho
fyzickych domén. Dale necht C € J™ :C = [c1,¢2,...,Ch, ..., Cn] ;e € (05 v). Mnozinu

C[’(n) = X {krik € R’Vk c {1, 2, R ,n} S kT, S <1[I§'ik ; 1£L'Z'k+1) /\k Ti, —k Liy, = Ck}
nazyvame logickym prostorem prostoru D™ = (J™ ; D™) jeji prvky
cLizi=lir, iz, ik, in]

nazyvame logické domény. Rozlisenim logického prostoru ¢£™ rozumime rozliseni pro-
storu D™,
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Véta 26. Necht F™ je fyzicky prostor, c£™ logicky prostor téhoz digitalniho prostoru
DM = (J™ . DM). Zobrazeni cp: F™ —c L™ takove, Ze cp(F;) =c Li ©¢ Li € F,
je bijekce.

Definice 27. Zobrazeni cp: F™ —¢ L™ 7 piedchozi véty nazyvame mapovani fyzického
prostoru F™. Bod C € J™:C = [c1,¢2,...,Chy...,Cn);ce € (0; 1v) nazyvame jeho
fidicim bodem.

Definice 28. Mapovani v : F™ —+ LM jehoz Fidicim bodem je bod V = [0,0, ..., 0],
nazyvame vrcholovym mapovanim. Mapovani gp: F™ —g £ jehoz fidicim bodem je

bod S = [%, s "2—”], nazyvame stfedovym mapovanim.

Definice 29. Necht D™ = (J™ ;D®) je digitalni prostor, v rozméry jeho domén,
co: F™ —c LM libovolné mapovani. Dale necht R™ je n-dimenzionalni realny vek-
torovy prostor s bazi {ex}}_;;er = (0,0,...,5v,...,0). Usporadanou (n + 2)-tici L =
(L™ S ey, e1,..., €, ...,e,) nazyviame svétovou soufadnou soustavou logického prostoru
LM Uspotadanou (n + 2)-tici F = (F™ S ey, el,...,ek, ..., e,) nazyvame svétovou
soufadnou soustavou fyzického prostoru F indukovanou mapovanim cy. Uspofadanou
(n + 2)-tici D = (D™ S ey, e1,..., €, ...,e,) nazyvame svétovou soufadnou soustavou
digitalntho prostoru D™ indukovanou mapovanim ce.

P1i praci s obrazovymi daty dalkového prizkumu je korektni zachazeni se souradnymi
systémy vcetné mapovani velmi dulezité. Nebot jenom to umoziuje kombinaci obrazu
stejného realného tzemi pofizenych v rizném ¢ase, pripadné riznou technikou (riznym
senzorem). Neni-li uvedeno jinak, pouzivame v této praci stfedové mapovani.

Definice 30. Necht F™ je fyzicky prostor, A je libovolna, miniméalné dvouprvkova mno-
7ina. Zobrazeni Br: F — A nazyvame obecnou valuaci fyzického prostoru F™. Je-li A
¢iselnd mnozina, nazyvame valuaci § numerickou valuaci.

V obrazovych datech délkového prizkumu a tedy téz v této praci se nejcastéji setkame
s valuaci redlnou, pripadné celociselnou, kdy A C R, respektive A C Z.

Definice 31. Necht J™ je nosi¢ digitalniho prostoru. Funkci g(x) definovanou pro kazdé
X = [r1,Z9,...,2,] € R™ nazveme vzorkovanou pravé tehdy, kdyz vx € J":g(x) =
g(Trunc(x)), kde Trunc(x) = [Trunc(z,), Trunc(xs), ..., Trunc(z,)]. (Oznaceni Trunc(t)
pouzivame pro dolni celou ¢ast realného ¢isla t.)

Vyse pouzivané n-rozmérné definice pojmi maji sviij vyznam napiiklad ve vizualizaci
dat, nicméné v realité obrazovych dat dalkového prizkumu v této praci pochopitelné
pracujeme predevsim s dvojrozmérnymi obrazy (n = 2), pouze v nékolika odstavcich se
lehce dotykédme problematiky prace ve 3D. Nésledujici definice a véty proto vyslovime
pouze pro dvojrozmérny pripad.

Definice 32. Necht W = (0;w) CR;w e N;H =(0;h) CR;h e N;V = (v;v) CR
jsou intervaly. Funkci I:W x H — V™, kde m je pocet barevnych slozek, nazveme

10
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(analogovym) obrazem. Je-li funkce I vzorkované, hovoiime o vzorkovaném obrazu, je-li
defini¢nim oborem W x H funkce I fyzicka (logickd) rovina, hovotime o fyzickém (logic-
kém) obrazu. Rozlisenim fyzického (logického) obrazu rozumime rozliseni jeho nosice. Je-li
funkce I vzorkovana a H C N, hovoiime o digitalnim obrazu. Cislo h nazyvame barevnou
hloubkou (dynamickym rozsahem) obrazu.

Barevné obrazy (jako jsou fotografie) byvaji tfislozkové (napiiklad RGB). Hyperspek-
tralni snimky (viz odstavec 1.2.1) mivaji slozek nékolik desitek i stovek, naopak modely
odvozené z laserového skenovani (viz odstavec 1.2.2) byvaji jednoslozkové, podobné jako
obrazky v odstinech Sedi. Pii zpracovani viceslozkovych obrazii vétsinou postupujeme po
jednotlivych slozkach, proto ve zbytku prace vesmés uvazujeme m = 1.

Definice 33. 2D konvoluci dvou funkei C(x), g(x) definovanych pro kazdé
X = [21,22] € J?

a na mnoziné J? integrovatelnych s kvadratem rozumime integral

C(x)*g(x) = / C(t)g(x — t)dt.

J2

Véta 34. Jsou-li C(x), g(x) digitalizované funkce a na J? je definovana fyzickd rovina
s jednotkovou velikosti fyzickych pixeli, pak

C(Fy) *g(Fg) = > Y CFun) g(Fim;n) = Y Y Clm,n)g(i—m, j—n).

m=—en=—¢ m=—&en=—¢

Vzhledem k tomu, Ze digitalizovany obraz mé diskrétni a konecny obor hodnot, musi
byt hodnota této konvoluce zaokrouhlena a piipadné ofezdna. Pro n = 2 je C(m, n)
,dvojrozmérna tabulka* realnych hodnot — matice. Tu lze formalné definovat jako zobra-
zeni C(m, n) : {—e1,...,0,...,e1} X {—e9,...,0,...,80} = R.

Pro kvantifikaci riznych trovni informace v obraze a téz tpravu nékterych vlastnosti
obrazu potiebujeme pojem diskrétni Fourierovy transformace a jejitho amplitudového a fa-
zového spektra.

Definice 35. Necht {z,,,};m = 0,1,....M —1;n = 0,1,...,N — 1 je dvojrozmérna
posloupnost komplexnich ¢isel. Dvojrozmérnou posloupnost { Xy} = F({zmn});k =9 +
wm;l =X+ wn;w € Z, kde

e —im2rk —in27l
Xy = Z Z Lonn €XP (T) exp ( N ) 7

m=0 n=0

nazyvame diskrétni Fourierovou transformaci dvojrozmérné posloupnosti {z, , }.

11
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Definice 36. Necht {Xy;};k = 0,1,...,.M — 1;1 = 0,1,...,N — 1 je dvojrozmérna
posloupnost komplexnich ¢isel. Posloupnost {x,,} = F1{Xki});m = p+ wM;n =
v+wN;w € Z, kde

1 = m2rk 2wl
mmn — 257 X 5
o = 3 2 2 ey (27 Yoo ()

nazyvame zpétnou diskrétni Fourierovou transformaci dvojrozmérné posloupnosti { Xy ;}.

Definice 37. Necht {Xj;}; k = V4+vn;l = Avn; 0, A € N;v € Z, je diskrétni Fourierova

transformace posloupnosti {z,,,};m = 0,1,...,M — 1;n = 0,1,...,N — 1. Mnozinu
{1 Xk} = {\/ReQ(XkJ) +Im?* (X)) bk =9 +vn;l = A +vn;d, A € N;v € Z nazveme
amplitudovym spektrem posloupnosti {Xj,;}. Mnozinu {|Xy,|} = {arctgifg%i’g};k =

U +vn;l =X+ vn;d, X € N;v € Z nazveme fazovym spektrem posloupnosti { Xy, }.

Diky definicim 36 a 37 a vzhledem k Eulerové identité e = cos z-+i sin  mizeme kazdy
obraz chéapat jako soucet periodickych signali vhodnych amplitud a frekvenci. Amplitu-
dové spektrum udava amplitudy prislusnych frekvenci. Hovorime-li o nizkych ¢i vysokych
prostorovych frekvencich v obraze, méme na mysli pravé frekvence ve smyslu Fourierovy
transformace.

Amplitudové spektrum obrazu mizeme chapat rovnéz jako obraz. Protoze obraz, ktery
zpracovavame (Z,, , v definici 35) je realny, jeho Fourierova transformace je stiedové sou-
mérnd podle pocatku. Tento pocatek proto vétsinou zobrazujeme ve stfedu amplitudového
spektra. Nizké prostorové frekvence jsou tak v blizkosti stfedu amplitudového spektra,
smérem k jeho okrajim prostorové frekvence rostou. Vyssi prostorové frekvence v ampli-
tudovém spektru mohou signalizovat vysoky kontrast a ostrost obrazu (viz obrazek 1.1),
anebo také Sum.

Vzhledem k obvyklému charakteru obrazovych dat DPZ nej¢astéji pracujeme s mati-
covou reprezentaci obrazu podle definice 32 pro k = 2. Obraz A je pak obdélnikova matice
m X n, jeji prvky a;; € R(i =1...m,j =1...n) jsou realna ¢isla. Pfi praci s obrazovymi
daty DPZ maji vétsinou vyznam odrazivosti povrchu, pfi préci s daty z laserového skeno-
vani maji vétsinou vyznam vysky objektu nad terénem. Body obrazu (a;;) mivaji pfesné
soufadnice v nékterém geografickém souradném systému, presto pii zpracovani ¢astéji pra-
cujeme s diskrétni, maticovou formou. Vzdalenost mezi dvéma pixely v obraze (a;;, a)
méifme euklidovsky v maticovych soufadnicich: p = /(i — k)% + (j — [)2, pokud chceme
znat jejich skutecnou vzdalenost, nasobime A = p - ps, kde ps je velikost pixelu v met-
rech. Pfi pohybu obrazem pracujeme se 4-sousednosti (stranou), pfipadné 8-sousednosti
(stranou ¢i rohem) dle definice 39 v odstavci 1.1.4 a okolim bodu O(a;;) obecné rozumime
vhodnou submatici obrazu A, ktera obsahuje prvek a;;.

Kvalitu obrazu ovliviiuje Sum, ktery muze mit dvoji charakter. Tzv. aditivni Sum se
projevuje v celé plose obrazu, jeho vliv modelujeme jako soucet matic A = B+ S, kde B
je puvodni obraz a S predstavuje Sum. Veli¢iny B a S mohou byt nezavislé nebo nemuseji,
podle toho, zda zasuménost obrazu zavisi na konkrétnich hodnotach ¢i nikoliv. V datech
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Obrazek 1.1: Amplitudové spektrum ostrého kontrastniho obrazu (vlevo) a téhoz obrazu
rozostfeného a s nizkym kontrastem (vpravo).

laserového skenovani mtze byt aditivni Sum disledkem chyby v zéznamu trajektorie letu
a muze se projevit posunem vysSek oproti realité. Takovy stav, pokud je systematicky,
ovSem piili§ neovliviiuje vysledky segmentace. Tzv. impulsni Sum se projevuje radikalné
odlisnymi hodnotami v ndhodnych pozicich obrazu. K tomu miize v nasich datech dojit
napiiklad pti nespravném vyhodnoceni jednoho konkrétniho pulzu a projevem je neoceka-
vané nizka nebo vysoké hodnota vysky v jinak hladkém povrchu lesa. Takové chyby naopak
musime dusledné odstranit, jinak ovlivni vysledky segmentace. Pouzivame k tomu vhodné
metody filtrovani, viz dalsi odstavec, kapitola 2.1 o pfedzpracovani a také viz prakticka
¢ast prace.

Obrazové filtry jsou matematické néastroje k upravé obrazu urcené ke zvyraznéni ¢i
potlaceni urc¢itych informaci. Lze je délit podle pouzitych matematickych operaci na filtry
linearni a nelineérni, nebo podle schopnosti prizptsobit svoji ¢innost lokalnim vlastnostem
obrazu na filtry neadaptivni a adaptivni. Linearni filtry pracuji tak, ze nahrazuji hodnotu
zpracovavaného pixelu linedrni kombinaci hodnot okolnich pixeli. Pracuji tedy na principu
(dvojrozmérné) konvoluce a vyuzivaji tzv. konvoluéniho teorému:

Véta 38. Necht A = {a;;} a C = {¢;;} jsou dva obrazy. Pak pro jejich konvoluci plati:
FAxC)=F(A)-F(CO)

kde F(M) znaci Fourierovu transformaci matice M. (Nasobeni na pravé strané je naso-
benim po prvcich, nikoliv nésobeni matic.)

Konvoluéni teorém je ilustrovan na obrazku 1.2. Vlevo nahote vidime ptivodni obraz
o . e e, o . 1 . - o
A, uprostted konvoluéni matici (jadro) C' = {¢;;}, ¢i; = @5 Pro i|,lj] <dac,; =0
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F(A) F(0) F(AC) = F(A) - F(CO)

Obrazek 1.2: Ilustrace konvolu¢niho teorému.

jinde. Nulové prvky jsou obarveny ¢erné, nenulové bile. Vpravo nahote je konvoluce A xC,
v tomto piipadé vyhlazeny piavodni obraz. Dole vidime zleva amplitudové spektrum F(A)
puvodniho obrazu, amplitudové spektrum F(C') konvolu¢ni matice (frekven¢ni charakte-
ristiku filtru) a soucin F(A) - F(C) téchto spekter, ktery je diky konvoluénimu teorému
soucCasné amplitudovym spektrem vyhlazeného obrazu.

K potlaceni umu se pouzivaji napiiklad filtry pramérovaci (jadro C vyse). Z frekvenéni
charakteristiky filtru C' je zfejmé, Ze tento filtr sice potlacuje vyssi prostorové frekvence,
ale jen v urcitych pasmech (tmavsi prouzky). Vétsinu vysokych frekvenci propousti. Proto

se Castéji pouzivaji gaussovska jadra, ktera timto nedostatkem netrpi. Prvky gaussovského
12 2

jadra pocitame podle vzorce ¢;; = exp” 202 . Pokud nechceme ovlivnit piivodni rozsah
hodnot v obraze, jadra konvolu¢nich filtrit normalizujeme souctem, tj. tak, aby > ¢;; =
1. K filtrovani obrazi je mozné vyuzit kromé pruméru i jiné statistické charakteristiky,
napiiklad median, viz definice 10 v odstavci 1.1.2. Prumérovaci, medianové i gaussovskeé
filtry lze pouzit i adaptivné. Dalsi moznost adaptivniho vyhlazovani je pouziti rotujici

v

prumér k nahrazeni.

Hranice objektu v obraze se vyznacuji vyraznou zménou intenzity. Zakladni metody
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k jejich hledani jsou tfi: pouziti konvolu¢niho filtru typu horni propust, gradientni metoda
a metoda dilatace-eroze. V prvnim pripadé budujeme takova konvoluc¢ni jadra, ktera po-
tlaci nizké prostorové frekvence a zachovaji ty vysoké. Nejcastéji pouzivané piiklady jsou
Laplacovska jadra (C4, Cy) a filtr pracujici na principu neostré masky (Cs):

0 -1 0 -1 0 -1 -1 -1 -1
Ci=| -1 4 -1 Cy = 04 0 C3=| -1 8 -1
0 -1 0 -1 0 -1 -1 -1 -1

Gradientni metoda vyhledéva prudké zmény intenzity v obraze ve dvou krocich. Napred
pocitdme diskretizovanou hodnotu gradientu v misté pixelu a,; dle definice 7 jako

9ij = \/(am,j — aj)? + (a5j41 — ai5)*

Tento gradientni filtr nabyvéa nejvyssi hodnoty na hranicich objekti, které miizeme na-
sledné urcit prahovanim.

Prahovanim mame na mysli odliseni objekt a pozadi v obraze pomoci jednoduchého
jasového prahu. V pripadé obrazu v odstinech Sedi, kde jsou napftiklad svétlé objekty na
tmavém pozadi, mizeme sestavit histogram hodnot jednotlivych pixeli. Je-li histogram
bimodélni, jasovou troven k odprahovani volime v lokalnim minimu mezi dvéma maximy.
V datech laserového skenovani mtuze mit prah podobu minimélni vysky vyuzité k odliseni
stromt a louky.

Metoda dilatace-eroze kombinuje minimovy (b;; = minO(a;;)) a maximovy (b;; =
max O(a;;)) filtr. V piipadé svétlych objektt na tmavém pozadi prvni krok rozsiti plochu
objektu a nasledna dilatace plochu zazi zpét. Odectenim erodovaného obrazu od dilato-
vaného ziskavame hranice objektii.

Obecnou nevyhodou uvedenych zakladnich postupii je nedostatek robustnosti; mohou
byt citlivé na Sum; mohou zaviset na barvé objekti; selhavaji, je-1i hranice objekti nekom-
pletni; a podobné. Jinymi slovy pouziti obecného segmenta¢niho algoritmu v konkrétni
praktické tloze vyzaduje vzdy jisté prizpisobeni zpracovavanym datim. A pfesné tak
postupujeme v kapitole 2, kde predstavujeme jednotlivé algoritmy segmentace korun.
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1.1.4 Digitalni topologie

V tomto odstavci uvedeme nékolik zakladnich pojmu z digitalni topologie, které po-
tfebujeme pii vykladu segmentac¢nich algoritmi. PoukédZeme predevsim na rozdily mezi
vlastnostmi nékterych objektt z realného svéta, respektive svéta realnych ¢isel, a ze svéta
digitalnich obrazi, neboli diskretizovanych zdznami reidlného svéta.

Definice 39. Uvazujme digitalni rovinu Z?2. 4-piilehlym bodem (sousedem) bodu (z,y) €
Z? rozumime libovolny ze ¢tyf bodi (z+1,y) a (x,y 4 1). 8-prilehlym bodem (sousedem)
bodu (z,y) € Z* rozumime libovolny z osmi bodi (z £ 1,y + 1), (x +1,y) a (z,y £ 1).

Definice 40. Je-li k£ = 4 nebo k = 8, pak k-cestou rozumime libovolnou posloupnost
P,, ..., P, bodt ze Z? takovou, Ze P;_;je k-pfilehlym bodem bodu P, pro Vi,1 < i < n.
MnoZina S C Z? se nazyva k-souvisla, jestlize kazdé jeji dva body lze spojit k-cestou lezici
v S. Jordanovska k-kiivka je koneéna k-souvisla mnozina, ktera obsahuje s kazdym bodem
pravé 2 jeho k-prilehlé body. A koneéné k-komponentou mnoziny S C Z? rozumime jeji
maximélni k-souvislou podmnozinu.

Véta 41. Bud k € {4,8} a J jordanovska k-kiivka s vlastnosti |J| > 5prok =4 a|J| >4
pro k = 8. Pak J rozdéluje digitalni rovinu Z? na prave dvé (12 — k)-komponenty.

S pojmy k-kfivky a k-oblasti se setkime pii digitalni interpretaci plochy koruny a jeji
hranice. Naopak pii interpretaci obrazovych segmentti v kontextu realnych lesnickych me-
trik (napf. rozméry koruny) je podstatnou otazkou vzdéalenost dvou bodi. Vzdalenost mezi
dvéma obrazovymi elementy v digitalni roviné se souradnicemi (¢, j) a (k,1) lze definovat
vice zpiisoby. Pro nés je plné vyhovujici definice eukleidovska: 65 = /(i — k)% + (j — )2
V obrazovych datech dalkového prizkumu navic mizeme urcit i realnou vzdalenost dvou
objektu predstavovanych jednotlivymi pixely. Pocitame dr = pdg, kde dr je vzdalenost
v realité, dg je vzdalenost v obraze a p je prostorové rozliseni, neboli velikost jednoho
pixelu (v metrech).
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1.1.5 Variac¢ni pocet

Nékteré z problémt uvedenych na konci odstavce 1.1.3 lze Tesit tim, Ze hranici objektu
v obraze hleddme pomoci aktivni kontury, struktury z varia¢niho poctu.

Aktivni kontura c je rovinna, ¢asové proménné kiivka definovana parametricky nésle-
dujicim pfedpisem:

c: [0,1] x [0,00) = R? c(s,t) = (x(s,t),y(s,1)).

Realné funkce x a y maji vyznam prostorovych souradnic, ¢ € [0, 00) je ¢asova proménna,
s € [0,1] je parametr. Kontura hranice objektu je uzaviena kiivka, tedy c(0,t) = c(1,1).
Aktivni kontufe v kazdém c¢ase prifazujeme hodnotu energie funkcionalem

E(c(t)) = /(Em(c(s,t)) + Eou(c(s,t)))ds.

Vnitini energie kontury, slozka F;,, zavisi na vlastnostech kiivky jako je délka ¢i kiivost.
Slozka FE,,; predstavuje piisobeni vnéjsich sil na konturu. Mezi né patii gradient intenzity
v obraze a dalsi uzivatelské vlivy. Celkové chapeme energii E jako veli¢inu métici kvalitu
aproximace hranice pomoci aktivni kontury.

Po konkrétnim naplnéni jednotlivych slozek energie je mozné sestavit pohybové rovnice
aktivni kontury a danou soustavu parcialnich diferencialnich rovnic fesit. Numerické feseni
zahrnuje diskretizacni kroky a fadu omezujicich podminek. Algoritmus pro segmentaci
korun, ktery budujeme v kapitole 2.3.3, je rovnou odvinuty od reality diskrétniho obrazu
a principem aktivni kontury se pouze inspiruje.
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1.2 Pouzivané pojmy z dalkového prizkumu Zemé

informaci o objektech zdjmu bez pifimého kontaktu s nimi. Napiiklad o¢i ¢tenafe provadi
dalkovy pruzkum ve chvili, kdy ¢tou tento text. Presnéji technicky Feceno, o¢i méri svétlo
odrazené od potisténého papiru a mozek, nas zabudovany pocita¢, prekldda snimany
obraz na pismena, z nichz sklada slova a véty. Shrnuti historie DPZ, vyklad teoretickych
principu a piiklady aplikaci leteckého DPZ laskavy ¢tenar nalezne naptiklad v nové ceské
monografii [31], kterou vydalo v roce 2014 Centrum vyzkumu globalni zmény, a do niz
prispival téz autor této dizerta¢ni prace.

V dalsim se zamérime pouze na vybrané pojmy z teorie DPZ, které primo souvisi
s praktickou c¢ésti prace. Metody DPZ délime do dvou skupin podle pouzitého zdroje
energie na metody aktivni a pasivni. V praxi lesnickych aplikaci, které jsou predmétem
této dizerta¢ni prace, je prikladem pasivnich metod hyperspektralni snimkovani (1.2.1)
a prikladem aktivnich metod je laserové skenovani (1.2.2).

1.2.1 Hyperspektralni snimkovani

Hyperspektralni snimkovani je metodou pasivni, nebot skener pasivné snima elektro-
magnetické zafeni odrazené od objekt na zemském povrchu (zdrojem je Slunce, obréazek
1.3). V nasich konkrétnich ulohach se jedna o letecky radkovy hyperspektralni skener,
coz implikuje nasledujici principy a parametry. Nasnimana data maji podobu tzv. hyper-
spektralni krychle. Prvni rozmér mé vyznam prostorové souradnice napri¢ letu a je dan
poctem c¢ipu v Fadku skeneru. Druhy prostorovy rozmér vznika pohybem letadla, tedy
podél letu. Jeden snimek ma tedy podobu obdélnikové matice (silné nec¢tvercove) a kazdy
pixel nese hodnotu energie odrazené z urcitého ¢tverce na zemském povrchu. Rozmér pi-
xelu, jinak téz prostorové rozliseni, zavisi na technickych limitech skeneru a také na vysce
a rychlosti letu. Pro nase aplikace je typické prostorové rozliseni 20 centimetrt az 1 metr
(obrazek 1.4). Pro plosné skenovéani vétsiho tizemi pak spojujeme vice letovych linii ve-
dle sebe. Tteti rozmér hyperspektralni krychle je dan spektralnim rozlisenim. Odrazené
elektromagnetické zareni je délicem separovano podle vinové délky a jednotlivé hodnoty
jsou ukladany samostatné. Prostorova slozka hyperspektralni krychle je tedy 2-D fyzic-
kym digitalnim prostorem ve smyslu definice 21, jeho fyzické domény nazyvame pixely
(akronym z anglického picture element). Celou hyperspektralni krychli miazeme téz chapat
jako m-slozkovy obraz dle definice 32. Barevna letecka fotografie méa 3 slozky. Ma-li obraz
slozek vice, hovofime o multispektralim snimku. Typickym piikladem je vyuziti vhodnych
filtra a pridani vrstvy v oblasti infracerveného elektromagnetického zareni. Jsou-li slozek
desitky tak, jak to popisujeme vyse, hovorime o hyperspektralnim snimkovani. U hyper-
spektralnich dat pro kazdy prostorovy pixel ziskavame spektralni profil, coz je zévislost
odrazivosti na vlnové délce (obrazek 1.5). Typické rozliseni (krok) v nasich aplikacich je
2 az 10 nanometri a rozsah spektra 400 az 1000 nanometrii.

Z technickych podrobnosti nad ramec této prace dodejme, Ze surova nasnimané data
prochézi procesem radiometrickych, atmosférickych a geometrickych korekei tak, abychom
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ziskali datovou krychli s vyznamem popsanym v predchozim odstavci. Vice informaci
o této problematice lze nalézt v monografii [31].

\></

/ \

Obrézek 1.3: Princip pasivniho ddlkového prizkumu. Zdrojem energie je Slunce. Senzory
méii zareni odrazené od riznych objekti na zemském povrchu. Energie odrazené od jed-
notlivych objektt se pochopitelné lisi. Ruzné typy povrchi odréazeji riiznou procentualni
¢ast dopadajiciho zafeni, zbytek pohlcuji. (Navic, pFedevsim v terméalni ¢asti spektra, né-
které objekty samy energii vyzaiuji.) Odrazové poméry se mohou ligit podle vinové délky
zareni. Nékteré typy povrchii maji také rizné odrazové vlastnosti podle sméru dopadaji-
cfho zareni, rozlisujeme napiiklad zrcadlovy odraz a lambertiansky povrch odrazejici vSemi
sméry stejné. VSechny tyto vlivy se skladaji do vysledného obrazu (obrazek 1.1), respek-
tive do tzv. spektralni charakteristiky kazdého obrazového bodu (obrazek 1.5). V tomto
schématu lze poukazat jesté na jeden podstatny jev, a tim je ovlivnéni méfené energie
priuchodem atmosférou. Obrazova data DPZ proto porizujeme predevsim za jasnych dni
a i tak jednotliva spektra musime od vlivu atmosféry oc¢istovat.
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Obrézek 1.4: Letecky snimek vysokého prostorového rozliseni. Pfi zobrazeni v pravych bar-
vach neni rozdil oproti klasické fotografii. Je tfeba mit na paméti, ze u hyperspektralnich
dat mame pro kazdy pixel k dispozici informace o celém spektru odrazivosti v jisté skale
vlnovych délek. Viz téz obrazek 1.5.
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Obrazek 1.5: Typicky spektrdlni profil zelené vegetace, napiiklad jehlic smrku. Na vodo-
rovné ose x je vlnova délka elektromagnetického zareni v mikrometrech, na svislé ose y je
odrazivost povrchu v procentech (v tomto piipadé nasobeno 100, pohybujeme se tedy v
rozsahu 0 az 30 procent). Charakteristickymi prvky spektra zelené vegetace jsou lokalni
maximum okolo 550 nm, lokalni minimum okolo 680 nm, nasledny pridky nartst a vysoka
stabilni troven v blizké infracervené oblasti, za 800 nm. Svislé barevné linie znézornuji
pozici vlnové délky modrého, zeleného a ¢erveného viditelného svétla.
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1.2.2 Laserové skenovani

Laserové skenovani je metodou aktivni, nebot skener aktivné vysila laserovy pulz smé-
rem k objektim na zemském povrchu a nasledné méfi energii od nich odrazenou (obrazek
1.6). V nasem piipadé se jedna o letecké laserové skenovani, coz implikuje néasledujici prin-
cipy a parametry. Pfi znalosti ¢ast vyslani a pfijeti pulzu z jednoduché rovnice 2s = cAt
odvozujeme vzdélenost odrazejiciho povrchu (vzdéalenost s, rozdil ¢asi At a rychlost svétla
¢). Pii znalosti pfesné polohy letadla (a skeneru) béhem trajektorie letu dopocitavame
presné 3D soufadnice mista odrazu. Surova data z laserového skenovani maji podobu bo-
dového mracna (obrazek 1.7). Klicovym parametrem skenovani je bodova hustota, ktera
je dana technickymi omezenimi skeneru a vyskou letu, a ktera urci, jak podrobnou a vér-
nou 3D rekonstrukci objekti na zemském povrchu ziskdme. Pro nasi aplikaci je typicka
hustota 5 az 50 bodi na metr ¢tverecni.

Obrazek 1.6: Princip aktivniho ddlkového prizkumu. Skener vysila k objektim na povrchu
Zemé laserové pulzy a méri casové zpozdéni a intenzitu odrazeného zéareni.

Z technickych podrobnosti presahujicich zabér této prace dodejme, ze pouzita vinova
délka laserového zareni (napt. 1062 nm) ovliviwje, jak se od kterych povrchi pulz odrazi.
Dale, Zze moderni laserové skenery umoznuji zaznamenavat kompletni priubéh odrazené
vlny, coz také umoznuje odvozovat podrobnéjsi informace o odrazejicich objektech. Vice
informaci o této problematice lze nalézt v monografii [31].

My se spokojime s prostou 3D rekonstrukeci a pro segmentaci korun stromi odvo-
zujeme z bodového mracna tzv. mapu vySek objekti (obrazek 1.8). K jejimu vypoétu
potiebujeme v bodovém mracénu rozdélit body na odrazy od terénu (holé zemé), odrazy
od povrchu nadzemnich objektu (stromit...) a piipadné dalsi odrazy (napfiklad uvnit¥
koruny). Nésledné interpolujeme body terénu do rastrové vrstvy nazyvané digitalni mo-
del terénu (DTM) a body povrchu do rastrové vrstvy nazyvané digitdlni model povrchu
(DSM). Ode¢tenim DSM-DTM ziskavame vySe zminénou mapu vysek, nazyvanou téZ nor-
malizovany model povrchu (nDSM). Proces tvorby mapy vysek déle rozebirame v kapitole
2.1.
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Obrézek 1.7: Bodové mracno. Zékladnim produktem laserového skenovani je mrac¢no bodt,
jejich poloha v prostoru udava 3D soufadnice odrazt jednotlivych vyslanych pulzi. Jak
vidime, miize slouzit k velmi podrobnému mapovani povrchii prirozenych i umélych.

Obrézek 1.8: Normalizovany model povrchu. Vyska nadzemnich objektu je zde reprezen-
tovana na $kale od ¢erné (0 m) po zlutou (30 m).
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Kapitola 2

Matematické metody

Tato kapitola popisuje matematické metody zpracovani obrazu pouzivané pii segmen-
taci korun, uvadime postupy zndmé a odvozujeme postupy nové, vyvinuté v ramci této
dizertacni prace.

Klicova slova local mazima approach (detekce pomoci lokdlnich maxim, odstavec 2.2.1),
watershed (delineace pomoci zaplavovani, odstavec 2.3.1), valley following (delineace po-
moci minimové sité, odstavec 2.3.2) a seeded region growing (delineace pomoci ristového
algoritmu, odstavec 2.3.3) se v literatute vyskytuji dlouhodobé. Nicméné je potfeba si
uvédomit, ze v jednotlivych studiich se vyskytuji rizné datové zdroje, ruzny typ DPZ
a také rizné prostorové rozliseni. My se zamétfujeme na data laserového skenovani a vyssi
prostorové rozlieni (minimalni hustota mra¢na 5 bodi na metr a tedy velikost pixelu
nejéastéji 0,5 metru). Druhy faktor, vzhledem k mezinarodni literatute, je typ ekosys-
tému. Jednotlivé studie se pochopitelné zaméruji na lesy v dané zemi. éeskych studif je
poskrovnu. My v praktické ¢ésti prace rozebirdme pouziti algoritmi ve tfech moravskych
lokalitach, v mladém a dospélém lese smrkovém a také v lese bukovém.

Celkové lze Tici, ze zadna cast této metodické kapitoly neni pouze opsana z priméarniho
zdroje. Na druhou stranu vyhradné ptuvodni je pouze modifikovany ristovy algoritmus
(2.3.3), poprvé publikovany v [25]. Ambici na teoreticky piinos své oblasti maji predevsim
detekce lokalnich maxim adaptivné parametrizovana podle lokalnich vlastnosti obrazu
a druhu dfevin a riustovy algoritmus vyuzivajici aktivni konturu k aproximaci hranic
korun.

Kapitola je v souladu se zvyklostmi rozdélena do tii ¢asti podle jednotlivych fazi seg-
mentacniho procesu. Prvni podkapitola se zabyva predzpracovanim obrazu pred samot-
nym zahajenim segmentace (2.1). Druh& podkapitola je zaméfena na fazi detekce pozice
stromt (2.2) a tfeti na néaslednou delineaci plochy korun (2.3).
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2.1 Metody pripravy dat

V této podkapitole popiSseme jednotlivé kroky na cesté od surovych dat po data vstu-
pujici do procesu segmentace korun. Nelze ve vSeobecnosti stavét presnou hranici mezi
predzpracovani a proces segmentace, protoze nutnost predzpracovani pochopitelné vy-
chazi z pouzitych segmentac¢nich metod. Nicméné v nasledujicim textu do predzpracovani
fadime vytvoreni mapy vysek ze surového bodového mrac¢na a jeji nasledné tpravy.

2.1.1 Od bodového mrac¢na k mapé vysek

Surové bodové mrac¢no nese s kazdym bodem informaci o jeho t¥ech soutradnicich v pro-
storu. (Informace o intenzité odrazeného pulzu a piipadné dalsi parametry full-waveform
skenovani pomijime). Pro urceni vysky nadzemnich objektt potiebujeme klasifikovat jed-
notlivé body na odrazy od holé zemé (rostlého terénu) a odrazy od nadzemnich objekti.
Priklad je na obrazku 2.1. Detailni rozbor zpiisobu této klasifikace (Gasto pouZivany an-
glicky termin zni ,,ground filtering) jde mimo zabér této prace. Laskavy Ctenar jej miuze
najit napiiklad v [2] ¢ [29]. V principu se jedna o iterativni proces. Na jeho zac¢atku jako
cha terénu zustavala primérené spojita a hladki. Konkrétni nastaveni zavisi na prostiedi,
v némz se pohybujeme; jiné bude pro zemédélské plochy v niziné, jiné pro les v horach
a jiné pro meéstskou zastavbu. Pri pripravé dat pro praktickou ¢ast prace jsme vyuzili
skripty lastools vyvinuté v Némecku (http://rapidlasso.com/lastools/), které umoz-

nuji klasifikovat terén, napocitat vysky nadzemnich bodu a sestavit potfebné rastry, viz
déle.

Obrazek 2.1: Vysledek klasifikace bodového mra¢na na body rostlého terénu (Cervena)
a nadzemni objekty (zelend). Na obrazku lze vidét i dalsi specifika horského lesa, ¢leni-
tost terénu a tvary jednotlivych korun v modelu povrchu. Dale vidime, Ze prostupnost
lesniho porostu pro laserovy paprsek je znacné proménna. Projevuje se riznym poctem
bodu odrazenych od rostlého terénu, i v ramci vertikadlniho ¢lenéni korun. Lisi se podle
stari porostu, jina je u mladych a dospélych stromi, lisi se podle miry zapojeni porostu
a extrémné se lisi u listnatych stromiti v obdobich s listy a bez listi. [Ukazka je z lokality
Bily Kiiz v Beskydech.|

Z bodu klasifikovanych jako terén sestavujeme tzv. digitdlni model terénu (DTM =
digital terrain model). Jednou z moznych metod je triangulace provedena nad body te-
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rénu. Nahodné rozlozené body pak prevadime do pravidelného rastru, pii jeho sestaveni
je klicovy parametr prostorového rozliSeni, velikost pixelu. Z bodu klasifikovanych jako
nadzemni objekty vybirame ty nejvyssi a sestavujeme z nich tzv. digitalni model povrchu
(DSM = digital surface model). Bodu odrazenych od povrchu je v lesnim ekosystému vy-
razné vice nez pulzi, které projdou az k terénu. Triangulace povrchu tak ma mensi prvky,
my ji opét prevadime do pravidelného rastru a prostorové rozliSeni volime jemnéjsi nebo
stejné jako u modelu terénu.

Mapu vysek (CHM = canopy height model, nebo téz nDSM = normalizovany model
povrchu) ziskdme odec¢tenim CHM = DSM — DTM. Tento produkt je nezavisly na
nadmorské vysce zkoumaného tzemi, hodnoty jednotlivych pixeli maji vyznam vysky
(nad terénem) v daném misté. Zvolené prostorové rozliseni muze ovliviiovat vysledky
segmentace, proto se jim v praktické ¢asti budeme podrobnéji zabyvat.

2.1.2 Upravy mapy vysek

Laserové skenovani muze byt v ruznych fazich zatiZzeno urcitou chybou, stejné tak na-
sledna klasifikace bodového mracna a interpolace modeli terénu a povrchu. Ve vysledné
mapé vysek mize byt pritomny multiplikativni Sum, ktery odstranujeme vhodnym filtro-
vanim.

V datech laserového skenovéni s vysokym prostorovym rozlisenim (vysokou primarni
bodovou hustotou) jsou zachyceny zna¢né podrobnosti — v naSem kontextu aZ jednotlivé
vétve stromi. Tyto podrobnosti mohou byt na prekdzku pti detekci a delineaci jednotli-
vych stromt, proto se je snazime potlacit, opét vhodnym filtrovanim. Zvolené parametry
filtrovani mohou ovliviovat vysledky segmentace, proto se jimi budeme v praktické ¢asti
podrobnéji zabyvat.

Komplexni pfistup k tvorbé mapy vysek je uveden v ¢lanku [16]. Jde o to, ze prii
rasterizaci modelu povrchu s vysokym prostorovym rozliSenim dochéazi ke vzniku silné
nespojité plochy. Je to dano riznou tdrovni penetrace paprsku do korunového zépoje.
Vyse uvadime, Ze tento problém lze fesit filtrovanim. Misto dodatecného teSeni lze téz
jinak pristoupit k procesu rasterizace. Postup popsany v [16] vychéazi ze dvou zakladnich

krokn.

1. Body bodového mra¢na nejsou pii rasterizaci povazovany za body, ale za malé disky
vhodného poloméru tak, aby svrchni troven zakryvala prustiely dovniti koruny
stromu.

2. Mapa vysek je sestavovana iterativné po jednotlivych vyskovych drovnich. Do vy-
sledného rastru se tak dostane vzdy maximélni hodnota v kazdé buice.

Problematiku déle ilustrujeme na obrézcich 2.2 a 2.3.
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Obrézek 2.2: Ukazka bodového mra¢na s vysokou hustotou (az 100 b/m?). Vlevo pohled
shora, vpravo v perspektivé. Za povsimnuti stoji, jaké podrobnosti uvniti jednotlivych

Yoy

korun lze rozlisit. [Ukazka je z lokality Bily Kiiz v Beskydech.|
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Obrazek 2.3: Rozdily pii bézné (vlevo) a specialni (vpravo) rasterizaci mapy vysek. Vi-
dime, Ze specialni model povrchu je kvalitnéjsi, zasadné ubylo nespojitosti vlivem odrazt
uvnit¥ koruny. A jedna se tak o model povrchu hodny svého jména. [Ukéazka je z lokality
Bily KiiZ v Beskydech.]
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2.1.3 Klasifikace typti pokryvu

U malého zajmového tzemi je mozné predpokladat, zZe vSechny nadzemni objekty jsou
stromy, ale v pripadé velkoplosného uvazovani tomu tak ur¢ité neni. Dalsim pfipravnym
krokem proto byva vymaskovani tizemi lesa od dalsich povrchii (paseka, cesty, zastavba,
ap.). Pro odstranéni nékterych tiid pokryvu (paseka, cesta) muze stacit prahovani urci-
tou minimalni hodnotou vysky. Ke spravnému klasifikovani dalsich tiid pokryvu se hodi
faze s obrazovymi daty a klasifikace na zakladé spektralnich projevi. V piipadé, Ze mame
k dispozici pouze data laserového skenovani, mizeme vyuzivat parametry textury a drs-
nosti (plocha stfechy je rovina), pfipadné intenzitu a dalsi parametry z full-waveform
zdznamu (odraz od stfechy mé jiny tvar a amplitudu nez odraz od listu ¢i jehlic). Priklad
klasifikace je na obrazku 2.4.

Obréazek 2.4: Ukazka klasifikace bodového mra¢na. Zelenou barvou je oznac¢ena vysoka
vegetace (stromy), fialovou barvou hola puda, zluté body zustaly neklasifikované. Velka
prazdné oblast v horni ¢asti obrazu je vodni plocha — od té se laserovy paprsek neodrazi.
[Ukézka je z golfového hiigté u Jinacovic.|

27



Matematické metody segmentace obrazu

2.2 Metody detekce stromi

V této podkapitole popiSeme algoritmy pouzivané k detekci pozice jednotlivych strom.
Pravem je nejvétsim prostor vénovan metodé lokdlniho maxima, protoze tento pristup
nejlépe odpovida geometrické podstaté laserového skenovani. Mezi dalsi varianty patii
prahovani, korela¢ni hledani vzoru a rekonstrukce od kmene.

2.2.1 Hledani lokalniho maxima

Prirozenym predpokladem této metody detekce stromi je ocekévana ekvivalence mezi
pozici vrcholkd stromti a pozici lokdlnich maxim v mapé vysek. Sirsf diskuze o tomto
zékladnim predpokladu bude néasledovat pozdéji, napred probereme technické aspekty
hledani lokalnich maxim.

P1i hledani lokalniho maxima v mapé vysek prochazime okoli zkoumaného pixelu a za
maximum jej oznac¢ime tehdy, je-1i vyssi nez vSechny pixely z okoli. Pro vysledek je klicovy
tvar a velikost okoli. V lese, ktery neni zcela homogenni, je tfeba velikost okoli nastavovat
adaptivné — nizsi/mensi stromy hleddme s mensim plovoucim oknem, vy3si/vétsi stromy
pak s vétsim plovoucim oknem.

Optimalni je takova velikost plovouciho okna, ktera pfesné odpovida velikosti ko-
runy stromu v daném misté. Ocekavanou velikost koruny muzeme odhadovat podle vysky
stromu, tedy podle hodnoty vysky v posuzovaném pixelu. Pro prepocet mezi vyskou
stromu a primérem koruny existuji tzv. alometrické rovnice — empiricky odvozené za-
vislosti kalibrované na zakladé destruktivnich méreni. Tato zéavislost se pochopitelné lisi
podle druhu dreviny, proto nejpresnéjsich vysledkii dosdhneme s apriori znalosti o druho-
vém slozeni ve zkoumané oblasti.

Kdyz nemame k dispozici vyse zminéné podpirné informace o zpracovavaném porostu,
stanovujeme velikost plovouciho okna pifimou analyzou obrazu — v okoli posuzovaného pi-
xelu. Predpoklddame, Ze se nachézime v bodé vrcholku koruny a snazime se odhadnout
jeji velikost, tedy vzdélenost k okraji koruny. Pouzivame dvé rizné metody, prvni z nich
je spadova metoda. Vyska bodu na povrchu stromu klesa od vrcholku smérem k okraji
koruny. Konstruujeme transekty prochazejici posuzovanym pixelem a okraj koruny v da-
ném smeéru detekujeme jako misto, kde poprvé prestane byt derivace vysky zaporna. Ve
¢tvercovém rastru mapy vysek se prirozené nabizi osm zékladnich smérta transekti. Za
odhad velikosti koruny bereme primérnou nebo maximalni spadovou vzdalenost ze vSech
transekti.

Druha metoda pro urceni okraji koruny vyuziva statistické veli¢iny sobépodobnosti
(semivariance). Opét konstruujeme transekty vychazejici z posuzovaného pixelu. Sobépo-
dobnost vici startovnimu pixelu nartista az do urcitého bodu, kdy dochéazi k nasyceni.
Pravé jeho vzdélenost bereme jako odhad velikosti koruny a pro stanoveni velikosti plo-
vouciho okna volime prumérnou nebo maximélni hodnotu pro vSechny transekty. Logickou
variantou je kombinace obou pristupt, kdy odhadneme velikost koruny obéma metodami
a velikost plovouciho okna zvolime podle ziskanych hodnot.

Mame-li k dispozici vysledky klasifikace, miiZzeme na nalezena lokalni maxima apli-
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kovat masku a odstranit ta, kterd napriklad lezi na umélych objektech (domy, stozary
a podobné). Dalsi typicky krok ¢isténi je odstranéni nalezenych maxim, ktera lezi ptilis
blizko sebe — blize, nez by odpovidalo o¢ekavané velikosti korun pro danou vysku — zacho-
vavame vySssi z maxim. Pokud jsou hledand maxima pouze vstupem do kroku delineace
plochy korun, stac¢i mit ulozené jejich obrazové souradnice; v pripadé, Ze se jedna o finalni
(mezi)produkt, exportujeme nalezené body véetné jejich redlnych soufadnic ve stejném
geografickém soufadném systému jako mél ptivodni obraz.

Priklady vysledkt a rozbor nastavitelnych parametri obsahuje prakticka cést prace,
kapitola 3.2.

2.2.2 Prahovani

Ve specifické situaci, kdy spolu jednotlivé stromy piimo nesousedi, postaci k detekci
jednotlivych korun binarizace obrazu pomoci prahovani. Hodnotu prahu nastavujeme
podle minimélni vysky hledanych stromi. Na obrizku 2.5 vidime jednoduchy priklad.
Samostatné stojici mladé stromky na golfovém hiisti u Jinacovic jsme se pokusili segmen-
tovat prostym stanovenim maximalni vysky h = 1 m pro pozadi, vyssi pixely povazujeme
za stromy. Dostavame 66 jednotlivych korun a 6 neoddélenych dvojic, respektive dvojic
sousednich stromt touto metodou neoddélitelnych.
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Obrazek 2.5: Segmentace korun samostatné stojicich stromt pomoci prahu minimalni
vysky. Bodové mrac¢no ve 3D (vlevo) a vysledek prahovani (vpravo). [Ukazka je z golfového
hiisté u Jinacovic.|

Dovolujeme si doplnit tento kratky odstavec tsmévnou historkou s presahem védec-
kého charakteru. Uvedena metoda segmentace se miize jevit naprosto nepraktickou pro
podminky lest v Ceské republice. Aplikovatelna je, do jisté miry, zcela specificky pro sady
ovocnych stromi. V zahrani¢ni praxi najdeme vice piikladi, naptiklad olivové ¢i pomeran-
¢ové plantaze v jizni Evropé. Tam stoji stromy jednotlivé a mizeme je tedy segmentovat
prahovanim a spocitat. V jistém italském okrese je realné zavedeno pocitani pomeran-
¢ovniki na plantazich pomoci dalkového prizkumu za tcelem urceni poc¢tu stromii a od
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néj odvozené dotace pro zemédeélce. Zemédélci jsou ovSsem vynalézavi a do svych plantazi
stavi kartonové makety pomerancovnikii, aby uméle navysili pocet a s nim i dotaci. Ufed-
nik nélezité vzdélany v teorii dalkového prizkumu by ovSem nemél byti oklaméan. Ma-li
k dispozici alesponn multispektralni obrazova data, rozdil mezi spektrem listovi a papiru
snadno pozné; a lisit se téz bude intenzita odrazenych laserovych pulzi.

2.2.3 Hledani vzoru

Kdyz zname ocekavany tvar koruny stromii, které detekujeme (napiiklad kuzelovy tvar
koruny smrku), muzeme sestavit jejich model do matice a vypocitat korelaéni koeficient
této matice vici vSem odpovidajicim podmaticim zkoumaného obrazu. Pozice stromt pak
detekujeme jako lokalni maxima korelace.

Pro ukazku jsme zvolili vyfez z mapy vysek v oblasti Bily Kz, kde se vyskytuji stied-
néveké smrky s typickym kuzelovym tvarem koruny. Vzhledem k prostorovému rozliseni
mapy vysek a po zjisténi, ze primérna vyska ve zpracovavaném tzemi je 12 metri, jsme
stanovili za vzorovy strom rota¢ni plochu definovanou nésledujici matici:

00 2 2 200
02 6 7 6 20
26 910 9 6 2
S=12 7 10 12 10 7 2
26 910 9 6 2
02 6 7 6 20
00 2 2 200

Nasledné jsme napocitali korelacni koeficient mezi matici S a vSemi submaticemi mapy
vysek odpovidajici velikosti. Potencialni pozici stromi jsme detekovali jako lokalni maxima
korelace s hodnotou p > 0,5. Vysledek detekce vidime na obrazku 2.6.

Zakladnim predpokladem této metody je dostatecna znalost vzort, znalost druhového
slozeni v dané oblasti, znalost typologie tvarti korun. Také zde je mozné silné adaptivita
pristupu, vhodny vzor mtuzeme volit podle vysky a dalsich lokdlnich charakteristik obrazu.

2.2.4 Hledani kmenu

V datech laserového skenovani s velmi vysokou hustotou je mozné také postupovat
zdola nahoru. Pozici jednotlivych stromu pak detekujeme jako pozici kment v fezu tésné
nad terénem a jednotlivé koruny budujeme odspodu. Zakladni podminkou je dostatek li-
darovych bodii, které projdou porostem az k holé zemi — napiiklad pri skenovani listnatych
porosti v obdobi bez listi.

Na obrazku 2.7 vidime fez bodovym mra¢nem vysoké hustoty. Jednd se o dospély
bukovy porost. Odfiltrovany byly body s vyskou nad zemskym povrchem nizsi nez 1,5 m
nebo vyssi nez 15 m. Byly zahrnuty pouze body, které jsou poslednim odrazem (vzhle-
dem k dekomporzici vlny), tedy odrazem od nééeho pevného. Na pravém obrazku muzeme
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Obrazek 2.6: Pozice stromi detekované metodou hledani vzoru. [Ukazka je z lokality Bily
K#iz v Beskydech.|

snadno vidét jednotlivé kmeny bukii. K automatické detekei pouzijeme kumulativni pri-
mét shora. Ve zvolené Ctvercové siti, s velikosti pixelu naptiklad 15 c¢m, pocitame pocet
bodi v kvadru nad kazdou bunkou. Vysledny obraz korelujeme s o¢ekavanym kruhovym
tvarem prumétu kmene. Pozice stromi detekujeme jako lokalni maxima korelace.

Na obrazku 2.8 vidime vizualizaci poc¢tu bodi v jednotlivych prostorovych bunkéch
s oznaCenim mist maximalni korelace vici kruhovému prifezu kmenem (vlevo). Pocet
detekovanych stromii pfiméfené odpovida skutecnosti. Na obrazku 2.8 vpravo jsme pro-
mitli pozice kment na mapu vysek, tedy na povrch korun stromi. Souvislost mezi témito
pozicemi a korunami bukt v podstaté neni vidét. Neni to prilis prekvapivé vzhledem ke
dvéma skutecnostem:

1. Stihlé buky v dané lokalité nerostou vzdy piimo vzhiru (coz téz zpochybiiuje pu-
vodni predpoklad o kruhovém priifezu kmene v kolmém pramétu).

2. Jedna se o vyrazné zapojeny porost, kde hranice mezi jednotlivymi korunami jsou
velmi nevyrazné.

(Tuto datovou sadu jsme i pfesto vybrali k ukazce, nebot jsme potiebovali vysokou bo-
dovou hustotu a dostatek bodi prostielenych az ke kmentim stromi.)
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Obrazek 2.7: Kmeny bukii. Vlevo pohled shora, vpravo v perspektivé. [Ukazka je z lokality
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Stitna v Bilych Karpatech. |
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Obrazek 2.8: Detekce kmenu. Vlevo kumulativni prumét bodi, vpravo pozice kment pro-
mitnuté na povrch korun. [Ukazka je z lokality Stitna v Bilych Karpatech.|
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2.3 Metody delineace korun

V této podkapitole popiSeme algoritmy pouzivané k delineaci plochy korun. Delineaci
zde i v dalsim mame na mysli uréeni hranice jednotlivych korun. Ne tak ve smyslu né-
jaké spojité funkce, spiSe v kontextu diskrétnich obrazovych dat. O kazdém pixelu tedy
rozhodujeme, zda patii do té ¢i jiné koruny, pripadné do plochy pozadi.

Rozebereme tii pouzivané postupy. Nejsnaze implementovatelnd je metoda zaplavo-
vani. Analogii k hledani lokalnich maxim pfi detekci je metoda minimové sité. Nejvétsi
prostor bude vénovan rtastovému algoritmu v kombinaci s vyuzitim aktivni kontury pro
modelovani hranice koruny. Jedné se o klicovy algoritmus, vyvinuty v ramci této dizertacni
prace.

2.3.1 Zaplavovani

Postup nazyvany zaplavovani (anglicky ,watershed”) je prevzaty z hydrologickych
aplikaci. Zakladni myslenka spo¢iva v tom, ze mapu vysSek vynasobime minus jednic-
kou. Puvodni lokalni maxima (vrcholky korun) se tim zméni na lokalni minima. Vzniklou
3D strukturu nésledné virtualné zaplavujeme. Zdroje vody umistujeme do detekovanych
vrcholki (nyni lokdlnich minim). Hranice korun pak vznikaji na hranicich jednotlivych
subpovodi odpovidajicich jednotlivym zdrojum.

Technicky se vyuziva tzv. znackovaci algoritmus. V prvnim kroku oznac¢ime kazdy
startovni pixel (vrcholek stromu) unikatnim ¢islem a zafadime jej do seznamu. Nasleduje
itera¢ni krok. Ze seznamu vybereme pixel s nejvyssi hodnotou vysky. Projdeme jeho sou-
sedni pixely. Pokud dosud nebyly oznackovany, a pritom maji nizsi vysku, pritadime jim
jeho ¢islo a zarfadime je do seznamu. Pak aktuélni pixel vyfadime ze seznamu. Iterativni
proces kon¢i po vypréazdnéni seznamu. Oblasti obrazu oznacené shodnym ¢&islem tvori
jednotlivé koruny.

Ukazka vysledkli segmentace metodou zaplavovani a rozbor jednotlivych parametri se
nachéazi v praktické ¢asti prace, v odstavci 3.3.1.

2.3.2 Metoda minimové sité

Metodu minimové sité (anglicky termin ,valley following*) navrhl v devadesatych
letech minulého stoleti kanadsky expert na dalkovy prazkum a lesnictvi F. Gougeon (viz
[10]). Zakladni myslenkou je sestaveni hranice koruny propojenim sité lokalnich minim.
Pro praktickou ¢éast dizertacni prace jsme pouzili nize popsany algoritmus, ktery vychézi
z prace Gougeona, a modifikovali jej pro aplikaci na data laserového skenovéani. (Primarnim
obrazem Gougeona byl druzicovy multispektralni snimek.)

Prvni ¢ast algoritmu se zaméruje na odliSeni plochy stromii od pozadi, druha pak
dolad'uje hranice jednotlivych korun.

1. (Inicializace) Vstupem je mapa vysek. Vystupni obraz stejného rozméru ma binarni
charakter, ve vysledku rozlisuje plochu lesa a zbyvajici plochu — v analyze obrazu
se pouziva termin pozadi.
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2. (Pozadi) Do plochy pozadi zafazujeme pixely podle urcitého vyskového prahu, na-
priklad A < 1m. Dalsi moznosti je vyuziti klasifikace pokryvu na zakladé hyper-
spektralnich dat, viz kapitola 2.1.3.

3. (Lokalni minima) V plose lesa detekujeme lokalni minima. S plovoucim oknem veli-
kosti 3 krat 3 oznac¢ime stiedovy pixel jako minimum, pokud je jeho vyska nizsi nez
u vSech osmi sousedi.

4. (Udoli) Nasledné v mnoha iteracich prochazime body pozadi a minimové sité. Body,
které jsou prvkem tdoli, tj. maji z obou stran vyssiho souseda, pridavame do mini-
mové sité.

5. (Dokonceni) Podle sady pravidel je sledovéana hranice kazdé potencialni koruny.
Preferovany pohyb je po sméru hodinovych rucic¢ek. Smyslem je doplnit mista, kde
je minimova sit z n&jakého divodu prerusena (nap¥. dvé blizko sousedici koruny);
a naopak odstranit ze sité slepé konce.

6. (Koruny) Dosavadni postup mél za vysledek binarni informaci o tom, kde jsou ko-
runy (1) a kde je pozadi (0). Jednotlivé koruny pak extrahujeme jako souvislé podob-
lasti plochy korun (1).

Ukéazka vysledkili segmentace metodou minimové sité a rozbor jednotlivych parametri
se nachézi v praktické casti prace, v odstavci 3.3.2.

2.3.3 Raistovy algoritmus

Zéakladni princip této metody je trefné vystizen v pouzivaném anglickém terminu —
»seeded region growing“, ktery miizeme prelozit jako rozristani oblasti ze seminka. Vy-
chazime z lokalnich maxim — detekovanych vrcholki korun — a plochu koruny rozristame
postupnym piipojovanim sousednich pixela. (Viz obrazek 2.9.)

. B ‘,“

Obrézek 2.9: Zakladnim principem rustového algoritmu je iterativni pfipojovani pixeli do
plochy koruny.

Pro kazdy potencialné pripojovany pixel, ktery je 4-sousedem dosavadni plochy, posu-
zujeme sadu tzv. stopovacich podminek. V pripadé kladného vysledku posuzovany pixel
pripojime k dané koruné. Mezi typické podminky v kontextu dat laserového skenovani
patii minimalni vyskovy limit, vzdalenost od vrcholku a vzdalenost od sousednich ko-
run. Praveé tfeti podminka je charakteristickym rysem rastového algoritmu — pii budovani
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plochy jedné koruny bereme ohled i na koruny sousedni. Z toho plyne dalsi prvek technic-
kého teSeni — je nutné vSechny koruny nartiistat soucasné — jen tak zajistime korektni vztah
dvou blizko stojicich korun. Z hlediska implementace a vlivu na vypocetni naro¢nost se
k tomuto prvku vyjadiujeme v praktické ¢éasti, v kapitole 3.7.

Konkrétni podoba stopovaci podminek muze byt rizna, priklady nalezneme ve studiich
ruznych svétovych autori. Podminky musi byt prizptisobeny také charakteru vstupnich
DPZ dat. Priklad aplikace této segmentacni metody pro hyperspektralni snimky lze nalézt
v ¢lanku 23], starsi praci autora tohoto textu.

V dalsim popiSeme komplexni rustovy algoritmus, ktery jsme vyvinuli v ramci této
dizerta¢ni prace a poprvé publikovali v [25]. Inovativni postup piebira také prvky aktivni
kontury (viz teoreticka kapitola 1.1.5).

Pro fizeni procesu naristani pro kazdou korunu v kazdém case definujeme umélou
hodnotu energie néasledujicim vztahem:

E=AyFEg+ AgEg + AsEg + ANyEN.

Jednotlivé komponenty odréazeji riizné podstatné parametry koruny a jednotlivé koefici-
enty A urcuji jejich vahu. Komponenty Eg a Eg predstavuji ve fyzikdlni analogii vnitini
energii odvozenou od tvaru koruny, respektive jeji hranice. Komponenty Ey a En pred-
stavuji vnéjsi energii, tihu plisobici na okraj koruny a tlak sousedicich korun. Komponenta
FEy je definovana jako prumérna vyska hrani¢nich pixeli, komponenta Ep je definovana
jako délka hranice koruny, komponenta Eg je odvozena z tvaru koruny (kruhovitost, ex-
centricita), komponenta Ey je odvozena z tlaku (vzdélenosti) sousedicich korun.

Smysl jednotlivych komponent je nasledujici: Fy tdhne hranici koruny dolu (gravitaéni
analogie), Fp a Eg udrzuji pfirozeny tvar koruny, Ey fidi vzajemnou polohu sousedicich
korun, branf jejich prekryvani. Jak plocha koruny postupné naristé, hodnota Ey klesa se
snizujici se prumérnou vyskou na hranici, hodnota Eg mirné roste v souvislosti s prodlu-
zovanim hranice, hodnota Fg se méni rizné podle zmén tvaru koruny a kone¢né hodnota
En vzrusté, kdyz se k sobé priblizuji koruny dvou sousedicich stromii.

Postup segmentace:

e (Inicializace) Kazdou korunu zakladame jako kiiz 4-sousedt lokalniho maxima. Vy-
poc¢itame pro kazdou korunu zakladni hodnotu energie. Podle konkrétni zpracova-
vané oblasti nastavujeme koeficienty energetické bilance a stopovaci prahy. Nasle-
dujici ¢tyfi kroky jsou itera¢ni, opakuji se tak dlouho, dokud existuji neuzaviené
koruny.

e (Vybér koruny) Ze seznamu neuzavienych korun vybirame strom pro ristovy krok.
Ridime se podle poméru vyska vrcholku ku plose koruny. To znamena, Ze nejvyssi
a nebo nejméné rozvinuté koruny jsou nariustany diive. Coz odpovida prirozené

kompetici v pfirodé.

e (Kandidati) Pro vybranou korunu sestavujeme mnozinu kandidatu, ktera zahrnuje
vSechny moznosti pfipojeni jednoho pixelu k dosavadni plose koruny. Pro kazdého
kandidata vypocitame novou hodnotu energie.
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e (Ukonc¢ovaci podminky) Korunu ozna¢ime jako uzavienou v okamziku, kdy energie
vSech kandidati presahuje doptedu stanoveny ukoncovaci prah. Nebo v okamziku,
kdy u vSech kandidatt vzniké nartst energie oproti piivodni hodnoté o vice nez je

predem stanoveno.

e (Ristovy krok) Podle principu minimalizace energie vybirdme z mnoziny kandidati
korunu s nejnizsi energii a prohlasujeme ji za dalsi iteraci.

Ukézka vysledkt segmentace pomoci ristového algoritmu a detailni rozbor jednotli-
vych parametri se nachazi v praktické ¢asti prace, v odstavei 3.3.3.
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Kapitola 3

Prakticka cast

V této kapitole aplikujeme vysSe popsané postupy na realnd data a posuzujeme je-
jich t¢innost. V prvni podkapitole uvedeme charakteristiku realnych dat dalkového prii-
zkumu (predevsim leteckého laserového skenovani), potizenych Centrem vyzkumu globalni
zmény AVCR, na nichz byly jednotlivé postupy otestovany. Druha podkapitola rozebira
vliv jednotlivych parametrii pfedzpracovani a postup detekce stromt hledanim lokalntho
maxima vysky. TTeti podkapitola predstavuje praktické vysledky segmentace tfemi vyse
popsanymi delinea¢nimi algoritmy, pfedevsim u ristového algoritmu je zanalyzovan vliv
kazdého parametru.

Dalsi doplnujici pasaze se tykaji hodnoceni kvality segmentace, aplikovatelnosti pro
jiné datové zdroje a vyuzitim vysledkii segmentace v lesnické praxi. Zavérecna podkapitola
popisuje pocitacovou implementaci jednotlivych krokt, nebot soucasti prace jsou také
pocitacové aplikace pouzitelné pro zpracovani realnych dat.

3.1 Pouziti realna data

V této kapitole popiSeme konkrétni datové zdroje pouzivané v praktické c¢asti prace
k demonstraci jednotlivych algoritmi.

3.1.1 Data laserového skenovani

V praktické c¢asti prace budeme pouzivat data ze tii lokalit v CR, vybranych pro
vhodnou (pestrou) skladbu lest. Druhym omezenim p#i vybéru byla, pochopitelné, do-
stupnost datovych zdroji. Primarnim divodem (nékladného) pofizeni dat nebyla tato
dizertacni préace, ale predevSim jiné 8irsi, projektové zaméry Centra vyzkumu globéalni
zmény, AV CR.

Data byla pofizena za financéni podpory Ministerstva skolstvi, mlddeze a télovychovy
v ramci projekti COST OC09001, CzeCOS infrastucture LM2010007, CzechGlobe — Cen-
tre for Global Climate Change Impacts Studies, Reg. No. CZ.1.05/1.1.00/02.0073 a dale
z programu NPU I, ¢islo projektu LO1415. Budiz za to dik.
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Lokalita Bily Kz

e Lezi v Beskydech na hranicich CRaSR (obrazek 3.1), jedna se predevsim o smrkovy
les, jeho ¢asti zahrnuji dospély, mlady i smésny porost.

e K dispozici jsou dvé datové sady: prvni z roku 2010, druhé z roku 2013.

e Prvni sada byla pofizena skenerem Leica, s diskrétni formou ukladéani (prvni a po-
sledn{ odraz pro kazdy pulz) a bodovou hustotou 5 bod na m?.

e Druhé sada byla porizena skenerem Riegl, s full-wave formou ukladani (kompletni

odrazen4 vlna) a bodovou hustotou 50 bod na m?.

Lokalita Stitna

e Lezi v Bilych Karpatech na hranicich CR a SR (obrazek 3.1), jedna se predevsim
o stejnoveky bukovy les.

e K dispozici jsou tii datové sady: prvni z roku 2010, druha a tieti z roku 2013.

e Prvni sada byla pofizena skenerem Leica, s diskrétni formou ukladani (prvni a po-
sledn{ odraz pro kazdy pulz) a bodovou hustotou 5 bodt na m?.

e Druhd i tfeti sada byla pofizena skenerem Riegl, s full-wave formou ukladéani (kom-
pletni odraZena vlna) a bodovou hustotou 50 bodti na m?. Podstatny rozdil &nf
presny termin skenovani, u druhé sady je to duben, kdy jsou buky bez listi, a u tieti
sady zari, kdy stromy listi maji.

Lokalita Rajec

e Lezi v Drahanské vrchoviné nedaleko od Brna (obrazek 3.1), jedna se predevsim
o dospély smrkovy les.

e K dispozici jsou data porizena v roce 2013 skenerem Riegl, s full-wave formou ukla-
dani (kompletni odrazena vina) a bodovou hustotou 10 bodi na m?.

3.1.2 Podptiirna data

Mezi podpurné data patii obrazova data, tj. letecké snimky danych lokalit; a dale
vysledky pozemnich Setfeni slouzici k verifikaci vysledkii automatické segmentace stromii.

Hyperspektralni snimky

e Tato data jsou chapana jako podpurné, slouzi mj. k vizualni interpretaci a validaci
vysledki. Dale prijdou na fadu v téch pasazich, kdy pracujeme kromé 3D informace
i se spektralnimi profily.
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e Pro lokality Bily Kiiz a Stitna mame kompletni casovou fadu, kazdorotns je sni-
mame hyperspektralnim skenerem AISA Eagle, jehoz zakladni technické parametry
jsou nasledujici: prostorové rozliseni 0,4 m, spektralni rozliseni 9 nm a spektralni
rozsah 400 az 1000 nm.

e Pro lokalitu Bily KiiZ je také mozné vyuzit letecké snimky s vysokym prostorovym
rozliSenim (0,2 m) pofizené ¢tyikanalovou kamerou UltraCam.

Pozemni méreni

e Pro lokality Bily Kiiz a Stitna mame k dispozici vysledky pozemnich Setfeni prove-
denych Ustavem pro hospodéaiskou upravu lest (http://www.uhul.cz/) a Ustavem
pro vyzkum lesnich ekosystémii (http://www.ifer.cz/).

e Jejich produktem je presné zameéreni pozice stromt a zédznam zakladnich parametri,
z nichz jsou pro néas klicové vyska a priumét koruny.

Obrézek 3.1: Umistént lokalit v ramei CR. Lokalita B = Bily Kiiz v Beskydech, lokalita
S = Stitna v Bilych Karpatech, lokalita R = Rajec v Drahanské vrchoving, lokalita G =
golfové hiisté v Jinacovicich u Brna.
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3.2 Detekce pozice stromiu

Pro detekci pozice stromi vyuzivame hledani lokalntho maxima vysky. Technicky je
implementovan nasledujici fetézec akei:

1. Filtrovani mapy vySe pomoci low-pass filtru.

2. Vyhledéani lokalnich maxim plovoucim oknem velikosti 3x3 pixely.
3. Urceni oc¢ekavané velikosti koruny pro kazdé maximum.

4. Vybér z mnoziny maxim sefazenych podle vysky.

5. Export vyslednych pozic.

3.2.1 Filtrovani

Srovnejme vliv ruzného filtrovani. Na obrazku 3.2 vidime ptvodni obraz filtrovany
pomoci medianu z okoli fadu 3 a medianu z okoli fadu 7. Na obrazku 3.3 vidime ptvodni
obraz filtrovany gaussovskym jadrem fadu 3 (o = 1) a gaussovskym jadrem fadu 7 (o = 2).
Na obrazku 3.4 srovnavame nalezena lokdlni maxima v obrazech filtrovanych medidnem
fadu 3 a 7, lokdlni maxima v obrazech filtrovanych gaussovskym jadrem fadu 3 a 7 a lokéaln{
maxima v obrazech filtrovanych medianem a gaussovskym jadrem.

Obrazek 3.2: Filtrovani medidnovym filtrem. Vlevo vstupni obraz, mapa vysek s prosto-
rovym rozliSenim 40 centimetri. Uprostied je obraz vyhlazeny medidanem z okoli fadu 3,
vpravo obraz vyhlazeny medianem z okoli fadu 7. V obou pripadech dochazi k odstra-
néni impulzniho Sumu. Ve druhém piipadé jiz dochazi ke stirani hranic mezi sousednimi
korunami, coz v principu nemusi byt na prekazku pti samotné detekci. V obou piipadech
dochazi ke snizeni hodnot v jednotlivych pixelech, coz je tfeba mit na paméti, pokud nas
zajimaji readlné vysky detekovanych stromti.

Muzeme fici, ze vliv filtrovani na fazi detekce neni velky, pokud hovorime o primarni
mnoziné maxim (v okné 3 krat 3, viz nasledujici odstavec 3.2.2). Primarni smysl filtrovani

— odstranéni sumu a nezadoucich podrobnosti — je naplnén kazdym z filtri. Nicméné mira
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Obréazek 3.3: Filtrovani gaussovskym jadrem. Vlevo vstupni obraz, mapa vysek s pro-
storovym rozlisenim 40 centimetri. Uprostied je obraz vyhlazeny gaussovskym jadrem
fadu 3 (o = 1), vpravo obraz vyhlazeny gaussovskym jadrem fadu 7 (o = 2). V obou
piipadech dochazi k odstranéni impulzntho Sumu. Oproti obrazku 3.2 neni ani pfi vys$sim
radu vyrazné setifeni hranice mezi korunami. Zaroven diky normalizaci gaussovského jadra
muzeme pocitat s minimélnim ovlivnénim absolutnich hodnot vysky.

vyhlazeni obrazu ovliviiuje lokalni charakteristiky obrazu, které pouziviame pii stanoveni
ocekavané velikosti koruny. Na obrazku 3.4 zobrazujeme vyslednou mnozinu maxim po
probirce (viz nasledujici odstavec 3.2.3), proto se zména poc¢tu a pozice maxim jevi vy-
razna. Za filtr, ktery se na nasich datech nejvice osvédéil miuzeme oznacit gaussovské jadro
fadu 3 (o = 1), protoze primarni u¢el napliuje s minimélnim vlivem na skuteéné vrcholky
korun.

Obrézek 3.4: Rizné metody filtrovani. Vlevo srovndvame medianovy filtr fadu 3 a fadu 7,
uprostied gaussovsky filtr fadu 3 a fadu 7 a vpravo gaussovsky filtr fadu 3 a medidnovy
filtr fadu 3. Vzdy plati, Ze modré body byly oznaceny jako maximum v prvnim obraze,
¢ervené body ve druhém a zelené jsou shodné pozice maxim pii obou zptisobech filtrovani.
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3.2.2 Prvotni vyhledani maxim

Do prvotni mnoziny lokalnich maxim zafazujeme vSechny pixely, které maji vyssi
hodnotu nez v8echny sousedni z okoli radu 3. Jedinym vytazovacim kritériem je minimalni
vyska maxima odvozena od vyskového slozeni zkoumaného porostu.

Na obrazku 3.5 vidime, jak zméni mnozinu lokdlnich maxim vyskovy limit h > 5,
h>10ah > 15.

Obrazek 3.5: Prvotni vyhledani lokalnich maxim

3.2.3 Ocekavané rozmeéry koruny

Ocekavané rozméry koruny odpovidajici kazdému jednomu lokdlnimu maximu urcu-
jeme tfemi metodami.

1. Pomoci alometrickych rovnic mezi vyskou stromu a primérem koruny.
2. Pomoci hledani hranice klesani.

3. Pomoci analyzy sobépodobnosti.

Pro mladé smrky (niz$i nez 15 metri) pouzivame nasledujici alometrickou rovnici
([27]): CD = 18.621 H 4 116.21. Pro dospélé smrky (vySsi nez 15 metrii) pouzivime na-
sledujici alometrickou rovnici ([30]) H = 11,5C'D — 10, 5. Pro buky pouzivame nasledujici
alometrickou rovnici ([30]) H = 19,3In(CD) — 0,9. Kde vzdy H je vyska stromu a C'D
je prumér koruny.

Na obrazku 3.6 vidime navrhovanou velikost koruny dle alometrickych rovnic pro razné
lokalni maxima. Vidime, Ze u stromi, které nestoji samostatné, ale v zapoji, je navrzeny
prumér koruny nadhodnoceny. Proto budeme v dalsim zamérné u této polozky snizovat
vahu.

Druha metoda konstruuje transekty ve c¢tyrech zakladnich smérech a hleda na nich
nejblizsi misto od stfedu (lokalniho maxima), kde vyska prestane klesat. Vizualizaci vidime
na obrazku 3.7. Jako navrh primeéru koruny bereme primérnou hodnotu ze ¢ty transekti.
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Obrézek 3.7: Velikost koruny navrzena podle metody spadu.

Na obrazku nejvice vlevo vidime, ze tato metoda je pomérné citliva na filtrovani vstupni
mapy vysek. Je-li zhlazeni nedostatecné, prvni derivace podél transektu osciluje a spadova
metoda se zarazi na podrobnostech uvniti koruny, ne na jejim okraji.

Tteti metoda na tychz transektech hleda hranici nasyceni kiivky semivariance. Vizu-
alizaci vidime na obrazku 3.8. Jako névrh prameéru koruny bereme primérnou hodnotu
ze CtyT transektii.

Obrazek 3.8: Velikost koruny navrzené podle metody sobépodobnosti.

3.2.4 Vybér z mnoZiny maxim

Pii vybéru z mnoziny maxim prochazime jejich seznam sefazeny podle velikosti od
nejvyssiho. Podle ocekadvané velikosti koruny urc¢ime okoli maxima, kde nepfedpokladame
vyskyt dalstho stromu. Proto vyrazujeme z mnoziny nizsich maxim vSechna, ktera jsou
geometricky blize nez dany polomér okoli. Oc¢ekavany polomér koruny stanovujeme me-
todami zminénymi v predchozim odstavci. Jednotlivé doporu¢ené hodnoty kombinujeme
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pomoci vahovych koeficienti. Polomér p = wyp; +wape + wsps uréujeme jako vazeny pru-
mér polomérta w; doporucenych dle alometrickych rovnic, spadu a sobépodobnosti. Pomér
mezi koeficienty uréuje vahu jednotlivych doporuceni a souc¢tem 3 w; miZeme korigovat
absolutni silu probirky v prvotni mnoziné lokalnich maxim.

Obréazek 3.9: Probirka v mnoziné lokalnich maxim.

Na obrazku 3.9 ilustrujeme vyslednou mnozinu lokadlnich maxim ve srovnani s mno-
Zinou prvotni. Vpravo jsou ¢ervenou barvou znézornéna maxima, ktera byla vyTazena,
protoze se blizko od nich vyskytuje maximum vyznamnéjsi. Dalsi obrazky (3.10, 3.11,
3.12) pak srovnavaji vliv jednotlivyich metod uréeni o¢ekdvaného poloméru koruny. Jed-
notlivé parametrizace kodujeme schématem wy /wq /w3, kde w; je vaha podle alometrické
rovnice, wo vaha podle spadové metody a w3 vdha podle metody semivariance.

Obrézek 3.10: Probirka v mnoziné lokalnich maxim pomoci alometrické rovnice. Cervené
oznafend maxima byla vyFazena. Vlevo je parametrizace 0,9/0/0, vpravo parametrizace

0,6/0/0.
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Obrazek 3.11: Probirka v mnoziné lokdlnich maxim pomoci spadové metody. Cerveng

oznafend maxima byla vyFazena. Vlevo je parametrizace 0/0,9/0, vpravo parametrizace
0/0,6/0.

Obréazek 3.12: Probirka v mnoziné lokalnich maxim pomoci sobé&podobnosti. Cervené

oznafend maxima byla vyFazena. Vlevo je parametrizace 0/0/0,9, vpravo parametrizace
0/0/0,6.
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3.2.5 Export vyslednych pozic

Pro export vyslednych pozic k dalsimu zpracovavani je nezbytné nastaveni geogra-
fického soufadného systému a typicky vystup pak vypada nasledovné (obrazek 3.13). Na
kazdém radku jsou souradnice maxima v obraze (img x, img y), soufadnice maxima v geo-
grafickém soufadném systému (real x, real y), vyska v puvodnim (real h) a ve zfiltrovaném
obraze (flt h). Obrazové souradnice vyuzivame, kdyz pokra¢ujeme fazi delineace. Realné
soutadnice slouzi k nahrani pozice stromtu do GIS softwari a naslednému prekryti s ji-
nymi vrstvami z dat DPZ. MiZeme si povSimnout, ze vyska odectend po vyhlazeni je
vesmes nizsi nez vyska puvodni. Jedinou vyjimku tvofi situace s impulznim Sumem, kdy
hodnota adaptivné dopocitanéd z okoli muze predstavovat lepsi odhad vysky stromu nez

vadné hodnota ptvodni.

img x
361
340
380
294
397
329
196
112
286
87
387
314
114
143
228
356
389
348
308
375
239
364
381
304
385
334
51
294
321

real x

756055,211
756046,811
756062,811
756028,411
756069,611
756042 ,411
755989,211
755955,611
756025,211
755945,611
756065,611
756036,411
755956,411
755968,011
756002,011
756053,211
756066,411
756050,011
756034,011
756060,811
756006,411
756056,411
756063,211
756032,411
756064 ,811
756044 ,411
755931,211
756028 ,411
756039,211

FCochayo A1

Obrazek 3.13: Vypis seznamu lokalnich maxim.

real

5489783,682
5489784 ,482
5489765,282
5489783,282
5489788 ,882
5489789,282
5489794 ,882
5489648 ,482
5489775,682
5489638,482
5489741,682
5489786 ,882
5489790,082
5489638 ,482
5489771,682
5489796,082
5489783,282
5489795,682
5489791,282
5489794 ,082
5489774 ,482
5489774 ,082
5489748 ,482
5489769,282
5489795,682
5489780,082
5489653,682
5489772 ,882
5489797 ,282

CAQNEAN £O7
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real h
25,86999893
25,40099985
25,61999893
24,63999939
24 6099987
25,23999977
24,13999939
24 ,93000031
24,03999901
24 ,10000038
24,14999962
24 52999878
23,45999908
22,51000023
22,65999985
23,28999901
22,77999878
22,65999985
22,72999954
22,57999992
22,26999855
22,18000031
22,48999977
22,60000038
22,21999931
21,57999992
22,23999977
21,36999893
21,63999939

G I e Ta ¥ aTa Ya 'l

flt h
25,28921127
25,04736519
24,89453506
24 ,33397293
24 ,12443352
23,85752809
23,80178261
23,65045547
23,63976097
23,54184151
23,19896698
23,0206337
22,80926704
22,44408989
22,29325294
22,28190804
22,26750183
22,18476677
22,16975403
21,86519814
21,81079865
21,74905014
21,68046951
21,57925415
21,56807518
21,42313385
21,18601418
21,0179882
20,98177338

v AT TIE VAN



3. Prakticka cast

3.3 Delineace plochy korun

Pro nésledné srovnani byly implementovany vSechny tii zakladni metody — zaplavovani

(2.3.1), minimova sit (2.3.2) a rustovy algoritmus (2.3.3).

3.3.1 Zaplavovani

Metodu zaplavovani jsme implementovali podle znackovaciho algoritmu popsaného
v odstavci 2.3.1. Vstupni mnozinu tvori lokdlni maxima. Dale pfiddvame jejich 4-sousedy,
pokud spliuji ¢tyii podminky:

1. Nevychézi za hranice zpracovavaného obrazu.

2. Nebyli dosud zarazeni do nékteré koruny.

3. Jejich vyska neklesa pod zadany minimalni limit.

4. Jejich vyska neni vyssi nez vyska materského pixelu.

Podminky 1) a 2) jsou o¢ividné. Limit z podminky 3) by mél odpovidat vysce okrajii
koruny, coz je pochopitelné ¢islo odlisné pro rtzné druhy stromii a zavisi téz na véku
a zapojeni stromu v porostu. Limit mizeme nastavovat fixné, nebo jako procento z vysky
daného stromu. Na obrazku 3.14 vidime vliv tohoto limitu na nalezené hranice korun,
vlevo byl limit 4,4 m a vpravo 9,9 m; v obou pfipadech u dospélych smrkii pramérné
vysky okolo 30 m.

Obrézek 3.14: Vliv limitu minimalni vysky na hranice korun.

Ctvrta podminka tak, jak je doslova zapsané vyse, je prilis tvrda. Nebere totiz v potaz,
Ze pri probirce mezi maximy (3.2.4) jsme hledali koruny, na nichZ jsou detekovany dva
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vrcholky. Takové falesné vrcholky budou totiz pii aplikovani podminky 4) ze , zaplavované*
plochy vylouceny. Coz muzeme vidét na obrazku 3.15 vlevo (jeden piiklad je oznaceny
Sipkou). Podminku 4) proto prakticky zeslabujeme tolerovanim mirného nartstu vysky.
Napriklad pro analyzu na obrizku 3.15 vpravo byla pouzita tolerance 10 cm.

B . 8

"
apt
b -

Obrazek 3.15: Vliv falesnych vrcholki na polygony korun.

3.3.2 Minimova sit

Tato metoda byla implementovana podle algoritmu popsaného v odstavei 2.3.2. Na

obrazku 3.16 vidime vyfez z rozsahlejsi mapy vySek z oblasti dospélého smrkového lesa
u Rajce-Jestrebi, na némz budou nésledné demonstrovany jednotlivé kroky algoritmu.

Obréazek 3.16: Vstupni obraz pro segmentaci pomoci minimové sité. Vlevo mapa vy-
Sek, uprostied zfiltrovany obraz, vpravo detekované lokalni maxima — pozice jednotlivych
stromi.
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Spoleénym jmenovatelem procesu segmentace pomoci minimové sité je odlisSovani hle-
danych objekti — korun stromt od pozadi. V prvnim kroku do plochy pozadi zarazujeme
vechny pixely s vySkou nizsi nez urcity zvoleny limit (obrézek 3.17 vlevo), konkrétné
v tomto piipadé jsme pouzili miniméalni vysku okraji koruny rovnu 9 m. (Je to relativné
hodné, ale jedné se o dospélé stromy, takze i takové ¢islo je adekvétni.)

Obréazek 3.17: Aplikace limitu minimani vysky — ¢ervené podbarveni na obrazku vlevo.
Detekce lokalnich minim — zelené tecky na obrazku vpravo.

V dalsich krocich hledame hranice mezi korunami v podobé tzv. minimové sité. Dru-
hym krokem je tak detekce lokalnich minim, neboli bodi v obraze, které jsou nizsi nez
vSech 8 jejich sousedi. Na obrazku 3.17 vpravo vidime, ze takovych bodu — které nasledné
tvori zaklad minimové sité — nebyva mnoho. Kazdopadné tyto body také zarazujeme do
pozadi.

Ttetim krokem je pfipojeni tzv. bodu udoli — formulacné tento algoritmus sleduje
analogii mezi povrchem lesa a hornatou krajinou. Bod udoli musi splhovat dvé podminky,
zaprvé navazuje v ur¢itém sméru (stranou ¢ rohem) na n&jaky bod pozadi dle pfedchozich
kroki, zadruhé je z obou stran ve sméru kolmém k pfedchozimu ohrani¢eny vyssimi pixely.
Rozlisujeme tad tdoli podle vzdélenosti téchto vyssich pixelt. Jsou-li to pfimi sousedé,
hovoiime o Fadu 1; ob jeden pixel je to fad 2 a tak déle. Iterativnim prichodem (se
sledovanim poc¢tu zmén) se minimovéa sit postupné rozrista z lokdlnich minim dale podél
udoli. AZ se nakonec tato udoli také spoji se souvislymi plochami pozadi v oblastech mimo
stromy. Viz obrazek 3.18 vlevo — modrou barvou je zakreslena minimova sit, konkrétné
radu 2.

Také celou minimovou sit zarazujeme do pozadi a definitivné rozkladame obraz na
dvé disjunktni podmnoziny, jak je znazornéno na obrazku 3.18 vpravo. Cervené pozadi
oddéluje zelené plochy jednotlivych korun. Pfesnéji feceno, vidime, Ze oddéleni nékterych
korun neni dokonalé, ani nékteré konkrétni tvary, proto je soucasti algoritmu dalsi faze —
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Obrazek 3.18: Propojeni minimové sité pomoci bodii, které splihuji vlastnosti idoli — modré
znazornéni na obrazku vlevo. Oddéleni plochy korun od pozadi — zelena vs. ¢ervena na
obrazku vpravo.

finalizace jednotlivych korun. K pribéznému posouzeni kvality segmentace si poméhame
lokalnimi maximy detekovanymi v predstihu (viz obrazek 3.16 vpravo). Pro kazdy segment
spocitame, kolik stromi (lokalnich maxim) jeho plocha pokryva. Tyto po¢ty jsou barevné
ilustrovany na obrazku 3.19 vlevo — ¢erné jsou segmenty bez maxima, korespondence 1:1
je oznacena zelené, modré segmenty obsahuji nékolik maxim.

Cerné segmenty, tj. segmenty bez detekovaného maxima, jednoduse vypoustime, ra-
dime je mezi pozadi. Pri finalizaci zbylych korun pak aplikujeme opravy dvou nedokona-
losti primarni segmentace tak, jak je také naznacuje obrazek 3.19 vlevo zlutymi Sipkami.
Nékteré dvojice korun je potieba oddélit — odstiihujeme takovd mista, kde jednopixelova
¢ast , koruny“ sousedi pfimo z obou stran s pozadim. Naopak u nékterych korun je potieba
potlacit ,slepa udoli“ zakousnuta do pfirozené plochy koruny. V tomto kroku zaplhujeme
pixely pozadi, které sousedi stranou s alespon tfemi pixely stejné koruny. Vysledek fina-
lizace vidime na obrazku 3.19 vpravo. AZ na dvé vyjimky vSechny segmenty odpovidaji,
dle detekce, jedinému stromu. Dodejme, Ze Gougeon v pivodni citované praci [10] pou-
Ziva jiny finaliza¢ni postup, my jsme z ilustrativnich divoda u nepreferované delinea¢ni
metody séhli k vyse popsanému zjednodusSeni.

Na poslednim obréazku (3.20) vidime vektorové znazornéni vysledku detekce a delineace
korun stromii metodou minimové sité. V levé ¢asti zustaly tii segmenty, kde nedoslo k od-
déleni pro neexistenci dostatecné vyrazného ,,adoli“ mezi korunami. Na nékterych mistech
také pozorujeme ne zcela prirozeny tvar delineované koruny. Tyto problémy vesmés tesi
rustovy algoritmus prezentovany v pristim odstavci.
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=>
<

Obrazek 3.19: Vlevo vizualizace po¢tu stromu v ramci jednotlivych segmentii a oznaceni
vad primarni segmentace. Vpravo vyslednd segmentace po finalizaci jednotlivych korun.

Obrazek 3.20: Vysledek detekce a delineace korun stromi metodou minimové sité.
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3.3.3 Raistovy algoritmus

Metodu seeded region growing jsme implementovali podle naseho algoritmu popsaného
v odstavci 2.3.3. Vstupem je mnozina lokalnich maxim, okolo kazdého zakladame korunu
stromu jako kiiz 4-sousedi maxima, viz obrazek 3.21. Dale nastavujeme koeficienty ener-
getické bilance a ukoncovaci podminky. Vliv téchto faktori nyni rozebereme podrobnéji.

T

Obréazek 3.21: Inicializace rustového algoritmu. Kazdou korunu zaklddame jako kiiZz
4-sousedli maxima.

Pro testovani citlivosti jednotlivych parametria (anglicky sensitivity analysis) jsme
pripravili v pocitacové aplikaci samostatny modul, ktery umoznuje provést opakované
zpracovani shodného vyfezu s nastavenim shodnym az na jeden nebo dva parametry.
Vysledky pak porovnavame a posuzujeme vliv rizného nastaveni energetické bilance.

Prvni skupinu koeficientti tvori faktory tvaru (koeficienty cp a ck), které puisobi spo-
le¢né a muzeme na né pohlizet jako na jeden celek. V tabulce 3.1 uvadime soupis srovna-
vanych nastaveni. V popisku tabulky 3.1 také presné definujeme 11 veli¢in pouzivanych
k parametrizaci energetické bilance. Stejné znaceni budeme pouzivat v celé této kapitole.
Na obrazku 3.22 vidime dvé kontrastujici situace, nastaveni ID = 2 a ID = 9 dle tabulky
3.1. Je-li kladen vyssi duraz na délku hranice a kulatost plochy korun (vpravo), u nékte-
rych segmentovanych korun dochazi k vyrazné tpravé tvaru, jinde prevlada vliv ostatnich
koeficient celkové bilance. Do dalsich analyz prebirdme jako optimalni nastaveni pro nase
ukazkova data hodnoty cp =3 a cx = 4.
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Tabulka 3.1: Citlivostni analyza pro koeficienty tvaru. Vyznam jednotlivych parametri
energetické bilance je nasledujici: ID = ¢islo analyzy, Fy; = horni limit celkové energie, F),
= maximalni pfipustny narist energie v jednom kroku, ¢y, = koeficient (véaha) vysky, v,
= minimalni vyska okraje koruny, ¢cp = koeficient (vaha) délky hranice, cx = koeficient
(vaha) kulatosti koruny, cp = koeficient (vaha) excentricity koruny, co = koeficient (vaha)
vlivu okoli, 0; = vaha sousednich korun vzdalenych o 3, 2, 1 pixel.

1D Ey | E, | cv | vy (5] Ck | Cg | co | o1 | 09| 03
1,2,3]1 25 |05 5|3 (2,3,4| 2 | 1|11
4,56 25 (015 5| 3 (2,3,4] 4 |1 |1]|1
7,890 25 |05 5|3 12,3,4] 6 |1]|1]1

Obréazek 3.22: Vliv zmény koeficientt tvaru na vyslednou segmentaci.

Specifickym faktorem tvaru je excentricita — koeficient cg. Pocita se totiz pevné vuci
detekovanému lokdlnimu maximu coby stfedu koruny. Provedenou citlivostni analyzu shr-
nuje tabulka 3.2. Na obrazku 3.23 vidime dvé kontrastujici situace, nastaveni ID = 1
a ID = 3 dle tabulky 3.2. Je-li na excentricitu kladen v energetické bilanci velky diraz
(pravy obrazek), mtze to vést k vyrazné redukei plochy segmentu (viz vpravo nahoie).
Pritom excentricky tvar koruny nemusi byt nepfirozeny, obzvlasté v situaci, kdy stoji
stromy blizko u sebe (viz vlevo nahofe). Na zajimavy efekt komplexniho ristového algo-
ritmu poukazujeme vpravo dole. Po tistupu jedné koruny z jejtho excentrického vybézku se
do uvolnéného prostotu rozsifuje koruna sousedni. To je vyhoda simultanniho narastani
vSech korun zaroven.

Dalsi skupinu koeficientu tvori faktory vysky. Podobné jako u zaplavovaciho algoritmu
(viz rozbor v odstavci 3.3.1) nastavujeme limit minimalni vysky na okraji koruny — koefi-
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Tabulka 3.2: Citlivostni analyza pro koeficient excentricity.

1D Ey | E, |cv|vm | cp| ek CE co | o1 | o9 | 03

1,2,3,4 25 (0155 |3 |3 |4(1,2,3,4, 1 |1]3]|9

Obrazek 3.23: Vliv zmény koeficientu excentricity na vyslednou segmentaci.

cient v,,. Udava se pfimo v metrech, na rozdil od ostatnich koeficient, které jsou de facto
bezrozmérné. Provedenou citlivostni analyzu shrnuje tabulka 3.3. Na obrazku 3.24 vidime
dvé kontrastujici situace, nastaveni ID = 1 a ID = 4 dle tabulky 3.3. Na obréazku vlevo je
minimaln{ vyska posazena nize, u nékterych korun je vliv na segmentaci piimy, jinde se
projevi v ramci iterativniho ristového procesu komplexnéji. Do dalich analyz pfebirdme
jako optimalni nastaveni pro naSe ukazkové tizemi hodnotu v,, = 3m.

Koeficient ¢y, ktery urcuje vahu prumérné vysky na okraji koruny v ramci energetické
bilance, stanovujeme obecné vyssi nez koeficienty ostatni, protoze pravé vyska na okraji
adaptivni kontury. Provedenou citlivostni analyzu shrnuje tabulka 3.3, v pouzitém rozmezi
byl urcujici vliv této slozky energie na nasich datech vzdy dostate¢ny. Do dalsich analyz
pouzivame jako optimalni hodnotu ¢y = 5.

Tabulka 3.3: Citlivostni analyza pro minimalni vysku na okraji koruny a koeficient pri-
mérné vysky.

1D Ey | E, cv Vi cplcx |cglco| o] oy]| o3
1,2, 3,4 25 | 0,15 5 2,3,4,5| 3|4 |1]1]1
5,6,7,89| 25 [0,15|3,4,5,6,7 3 314|111

Celkové chovani ristového algoritmu nejvice ovliviiuje nastaveni ukoncovacich pod-
minek. Hodnota koeficientu FE,, ur¢uje maximalni pifipustny narist energie béhem jedné
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Obréazek 3.24: Vliv zmény minimélni vysky na okraji koruny na vyslednou segmentaci.

iterace. Ta muze byt nastavena relativné pevné. Dle nize uvedené analyzy citlivosti se pro
nas testovaci vytez osvédcily hodnoty mezi 10 a 15 procenty. Hodnota koeficientu £, ur-
¢uje maximalni absolutni hodnotu energie. Ta je sice vynasobena vyskou daného stromu
a neni tak pro vSechny stejna, presto se jedn& o hodnotu, kterou nelze urcit dopredu. Je
tfeba otestovat rizné nastaveni podle druhového a vékového slozeni porostu ve zpracova-
vané oblasti. Provedenou citlivostni analyzu shrnuje tabulka 3.4. Na obrazku 3.25 vidime
dvé kontrastujici situace, nastaveni ID = 13 a ID = 10 dle tabulky 3.4. Na pravém ob-
razku vidime obecné vyssi rozsah segmentovanych korun vzhledem k volnéjsimu nastaveni
ukoncovacich limiti. Podle vizualni interpretace, piipadné podle dilé¢iho terénniho Setfeni
je tfeba rozhodnout, ktery limit vede k vysledku lépe odpovidajicimu realité.

Tabulka 3.4: Citlivostni analyza pro stopovaci limity.

1D Enm E, |cv|vn|lceplex | cg|lcolor| o] o3

1,2,3,4,5 |15, 20, 25, 30, 35 | 0,05

6,7,8,9,10 |15, 20, 25, 30, 35 | 0,10

11, 12, 13, 14, 15 | 15, 20, 25, 30, 35 | 0,15

16, 17, 18, 19, 20 | 15, 20, 25, 30, 35 | 0,20

Qv Ot | Ot | Ot | Ot
WlWl Wl Ww|w
Wl W| W | Ww|w
LN I S N SN SN
el il il i
=== = =
Il B = S =
Wl W W W w
N} Blel BNoN BNo N BNe)

21, 22, 23, 24, 25 | 15, 20, 25, 30, 35 | 0,25
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Obrazek 3.25: Vliv zmény stopovacich limiti na vyslednou segmentaci.
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3.3.4 Srovnani delineac¢nich algoritmi

Objektivni srovnani delinea¢nich algoritmu je mozné pouze na shodné datové sadé.
Déale musi byt parametrizace jednotlivych metod srovnatelné vyladéna pro dané tzemi,
pro coZ nejsou vzdy dostatetné podklady. Piebirame zde jedno srovnéani z ¢lanku [25],
na kterém vylozime charakteristické rysy metody zaplavovani a ristového algoritmu (viz
obréazek 3.26).

Alpd
s

Obrazek 3.26: Srovnani dvou delineac¢nich algoritmai.

Na levém obréazku je vysledek segmentace metodou zaplavovani, na pravém vysledek
segmentace pomoci fizeného riustového algoritmu.

U zaplavovani vidime, Ze segmenty jednotlivych korun se takika beze zbytku podéli
o celou plochu lesa, vynechaji pouze pixely nizsi zadaného vyskového prahu. Takovy pii-
stup je pomérné korektni u zapojeného porostu, kde na sebe jednotlivé koruny opravdu
navazuji. Nicméné, nebere se pak ohled na moznou chybu opomenuti ve fazi detekce, kte-
rou na nékolika mistech ukézkového vytezu vidime a kterd se projevi jednim segmentem
pres nékolik korun. Dale, vzhledem ke geometrické podstaté delineacniho procesu, jsou
hranice segmentii pfimocaré do té miry, ze to nepusobi pfirozené.

U rastového algoritmu vidime, ze kazdy korunovy segment vychazi ze svého stiedového
bodu. Tvar korunovych segmenti je prirozengjsi (hladsi), pfi¢emz se na mnoha mistech
prizpusobi i realité sousedicich korun excentrického tvaru. Plocha uvolnéna opomenutymi
vrcholky neni nutné zabrana, tlak okoli tomu nebrani, ale gravita¢ni sila ptisobici na
hrani¢ni konturu ano.

V obou piipadech samoziejmé odhlizime od artefaktti na okrajich obrazku, takova je
bézna situace pri dlazdicovém zpracovani vétsiho tzemi.
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3.4 Hodnoceni vysledkii segmentace

Vysledky segmentace obvykle posuzujeme vic¢i vizualni interpretaci snimki, pripadné
vudi lesnickému terénnimu Setfeni. K prvnimu pfistupu uvadime konkrétni ¢isla dle ¢lanku

[25]-

3.4.1 Hodnoceni kvality detekce
Detekované pozice stromu t¥idime do tii kategorii.
1. Korektni. Detekovana pozice stromu odpovida pozici stromu ve skutec¢nosti.

2. Opomenuté. Chyba 1. druhu. Strom zde ve skutecnosti je, algoritmus ale dané misto
neoznadil.

3. Nadbyte¢na. Chyba 2. druhu. Algoritmem oznaceny strom ve skutecnosti neexistuje.

Obrézek 3.27: Hodnoceni kvality detekce. Vlevo priklady chyby 1. druhu, vpravo ptiklady
chyby 2. druhu.

Na obréazku 3.27 vlevo jsou oznacena 2 mista, kde se v realité strom vyskytuje, ale dané
misto nebylo algoritmem detekce oznaceno. K dané chybé miize dojit pii nespravné nasta-
veném vyskovém limitu (opomenuti nizich stromii), s pfili§ velkym plovoucim oknem pii
detekei (opomenuti jednoho z vice blizko sebe stojicich stromi), nebo v situaci, kdy hod-
noty v normalizovaném modelu povrchu vykazuji néjaké singuldrni chovani a algoritmus
tak ani nemitze situaci vyhodnotit spravné.

Na obrazku 3.27 vpravo jsou oznacena 2 mista, kde algoritmem detekovany bod ve
skutecnosti nepredstavuje strom. Muze se zdat az nespravedlivé oznacovat za chybu de-
tekovany komin (na domé vlevo). Nutno fici, Ze to je opravdu nejcastéjsi priklad chyby
nadbytec¢nosti. Pokud neni pfed samotnou detekci provedena klasifikace povrchi, pak
nejcastéjsi automaticky detekované nadbytecné stromy jsou jiné objekty, které skutecné
predstavuji lokalni maxima vysky a samotny detekéni algoritmus tak na viné neni. Pokud
jsou oznaceny dva vrcholky u jediného realného stromu, muzete to predevsim znacit, ze

plovouci okno pii detekci nebylo dostatecné velké, jak by odpovidalo vysce stromu daného
druhu.
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Ve studii |25] bylo zpracovano uzemi t¥i lokalit, jejich charakteristiky uvadi tabulka 3.5.
Ve vSech trech pripadech bylo zpracovano tzemi 500 krat 500 metri, v tabulce uvadime
pocet detekovanych stromt a primérnou vysku véetné smérodatné odchylky. Vidime, ze
na Bilém KfiZi se jednalo o mlady porost, v Réjci a ve Stitné o dospélé stromy.

Tabulka 3.5: TTi testovaci lokality

Lokalita | druh porostu | pocet stromi | statistiky vysky
Bily Kiiz | smrkovy les 5305 11,9+ 3,8 m
Réjec smrkovy les 4538 27,6 4,1 m
Stitna bukovy les 6204 26,9+ 2,6 m

Uéinnost detekce byla posouzena na nékolika ndhodné vybranych podoblastech dané
lokality. Vizualni interpretaci byly rozliseny stromy korektné detekované a opomenuté.
Vysledky této inspekce shrnuje tabulka 3.6. Dosazend tac¢innost okolo 85 % je mirné pod-
prumérné v porovnani s obvyklymi ¢isly ze srovnatelnych studii. Divodem muze byt, Ze
z adaptivnich technik popsanych v kapitole 2.2.1 byla vyuzita pouze alometrickd rovnice
mezi vyskou stromu a ocekdvanym primérem koruny.

Tabulka 3.6: Posouzeni G¢innosti detekce stromu

Lokalita | korektni | opomenuté | u¢innost
Bily Kiiz 315 59 85,1 %
Réjec 372 53 87,5 %
Stitna 405 80 83,5%

3.4.2 Hodnoceni kvality delineace

sledovani pfesného priibéhu hranice koruny je vhodné mit na paméti dalsi ticel zpracovani.
Miizeme se tak napiiklad zamérit na mnozstvi biomasy, které by odpovidalo delineované
plose ve srovnani s biomasou odpovidajiciho stromu. Ve studii [25] byly pfi manualnim
hodnoceni kvality delineace polygony korun tiidény do ¢tyr kategorii, kde hodnoceni 1
znamenalo 95% shody s realnym tvarem koruny, 2 ~ 75%, 3 ~ 50% a 4 =~ 25%. Dosazené
vysledky shrnuje tabulka 3.7. Uéinnost okolo 80 % je mirné nadprimérna v porovnani
s obvyklymi ¢isly ze srovnatelnych studii. Predevsim pro dospélé stromy se podafilo na-
stavit dobré parametry fizeného rustového algoritmu.

59



Matematické metody segmentace obrazu

Tabulka 3.7: Posouzeni G¢innosti delineace stromu

Lokalita | 95% | 75% | 50 % | 25 % | ti¢innost

Bily Kifz | 122 | 176 | 54 | 4 | 76,8%
Rajec 177 | 188 | 53 | 10 | 79.0%
Stitna 169 | 294 | 21 1 80,8 %

3.4.3 Terénni Setreni

P1i srovnévani vysledki segmentace korun v datech DPZ s lesnickym terénnim Set-
fenim je tfeba dbat na pouziti stejného souradného systému. Obecné muze byt problém
s presnosti GPS souradnic pii zamérovani v terénu. Z principu pouzivani laserového dalko-
méru plyne spolehlivé zaméreni vzajemné pozice stromt v dané lokalité, ale problematické
byva zaméreni pozice této lokality v globalnim soufadném systému. Vysledky terénniho
Setfeni a leteckd DPZ data pak na sebe jednoduSe nesedi. Tuto neblahou situaci vidime
na obrazku 3.28 — zamérené pozice stromu a hranice korun kvuli velké chybé GPS polohy
prakticky nelze pouzit k posouzeni kvality automatického zpracovani.

Obrazek 3.28: Zaznam méfeni stromi piimo v terénu. Vlevo doklad nesouladu v geome-
trii zptisobeného neptesnosti GPS polohy. Vpravo srovnani automatické detekce (Gervené
hvézdy), pozic stromi zaméfenych v terénu (zelené hvézdy), automatické delineace (oran-
zové linie) a hranic korun zaméfenych v terénu (modré linie).

vvvvvv

kment zaméFené v terénu pomoci GPS. Cervené hvézdy predstavuji vrcholky stromt dete-
kované automaticky. Modré linie predstavuji hranice korun vytycené laserovym dalkomé-
rem v terénu. Oranzové linie predstavuji automatickou segmentaci pomoci zaplavovaciho
algoritmu.
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Cervené a zelené hvézdy se s vyjimkou jediného mista (nahofe uprostied) presné ne-
prekryvaji, nicméné vidime nékolik odpovidajicich si dvojic. Zbytkova chyba miize byt
stale prictena neptesnosti GPS polohy, piipadné faktu, ze zaméfena pozice kmene ne-
musi horizontalné odpovidat pozici vrcholku, ktery ,,vidime“ shora v modelu povrchu.
(Odklon kmene miize ¢init az nékolik metrii.) Nékolik stromt z terénniho Setfeni nebylo
automaticky detekovano a jedna se o chybu detekce prvniho druhu. Pozornému ¢tenéari ale
jisté neunikly zelené hvézdy v mistech, kde podle mapy vySek strom neni (tmava mista
uprostied zobrazené plochy). Tato nedokonalost ilustrativniho piikladu souvisi s tim, Ze
terénni Setfeni a letecké laserové skenovani neprobéhlo soucasné. Bohuzel. Terénni kam-
pan se datuje pred a leteckd kampan po polomu vétrem, takze na zminénych mistech uz
v soucasnosti opravdu stromy nejsou.

P1i srovnavani delineace korun je tfeba mit na paméti technické parametry obou pii-
stupt. V terénu se vymezovani korun provadi pomoci vytycky a laserového dalkoméru.
Hranice koruny je prokladana nékolika body zaméfenymi na spodnim okraji nejdelsich
vétvi. Automatickd delineace probihd pohledem shora na model povrchu lesa a jednim
ze zakladnich predpokladi je vzajemné neprostupovani jednotlivych korun. Proto modré
a oranzové polygony nepfedstavuji uplné srovnatelné velic¢iny. V praktické aplikaci je pak
tfeba mit na paméti, co lze a co nelze danou technikou ,,zmérit®.
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3.5 Typ vstupnich dat

V kapitole 3.1 jsme za vstup do algoritmt segmentace oznacili produkty leteckého lase-
rového skenovani. Nejedna se ovSem o jediny mozny typ vstupnich dat pro analyzu lesnich
systému s ohledem na segmentaci plochy lesa na jednotlivé stromy. V riznych studiich
z doby minulé, ale i soucasné, se kromé dat leteckého laserového skenovani pouzivaji téz
data pasivniho dalkového prizkumu, predevsim multispektralni a hyperspektralni letecké
snimky. Viz tabulka 3.8 dokladajici zlomek literarni reserse z ¢lanku [24].

Proto v tomto odstavci stru¢né srovname, po ideové strance, oba typy vstupnich dat.
Rozebereme jejich charakter a poukidZeme na odlisnosti v jejich zpracovavani.

Tabulka 3.8: Prehled vybranych studii zabyvajicich se segmentaci korun stromi v datech
aktivniho / pasivniho dalkového prizkumu.

Typ vstupnich dat Piiklady studii (autor, zemé a rok vydani)
Pasivni DPZ Culvenor (Australie, 2002) [3]
(multispektralni ¢i Pitkdnen (Finsko, 2001) [20]

hyperspektralni snimky) Erikson (Svédsko, 2003) [J]

Pouliot et al. (Kanada, 2005) [28]
Bunting & Lucas (Australie, 2006) [0]
Hirschmug]l et al. (Rakousko, 2007) [12]
Aktivni DPZ Brandtberg et al. (USA, 2003) [3]
(data laserového skenovani) | Chen et al. (USA, 2006) [13]

Koch et al. (Némecko, 2006) [17]
Gupta et al. (Némecko, 2010) [11]
Korpela et al. (Finsko, 2010) [18]
Kombinace snimku Leckie et al. (Kanada, 2003) [19]

a laserového skenovani Breidenbach et al. (Norsko, 2010) ||

3.5.1 Skenovani versus snimkovani

Skenovani a snimkovani jsou dvé odlisné techniky dalkového pruzkumu, jak jiz bylo
predestieno v teoretickém tuvodu (1.2). V prvnim pifipadé se jedna o zdznam energie od-
razeného laserového pulzu (nejéastéji z blizké infracervené oblasti elektromagnetického
spektra) a predevsim o zdznam doby letu, coz vede k mra¢nu 3D boda a geometricky
presné informaci o struktuie povrchu lesa. Ve druhém pripadé se jedné o zaznam odrazené
slunecni energie v nékolika (mnoha) riznych vlnovych délkach, coz vede k radiometricky
presné informaci o odrazovych vlastnostech snimanych povrchi. Prvni pripad byl rozebi-
ran doposud a neni témér co dodat. Jak ale v druhém ptripadé muzeme dojit k segmentaci
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jednotlivych stromu?

Pasivni metody DPZ nepostihuji primarné strukturu. Odrazové vlastnosti koruny
stromu ale nejsou homogenni. Vrchni ¢ast koruny je nejblize ke zdroji i pfijimaci slu-
necni energie, proto zaznamename nejvice odrazeného zareni. Smérem k okrajim koruny
odrazené energie klesa. Proto lze i v hyperspektralnim snimku lesa strukturu jednotlivych
korun vidét. Charakter dat ztustava oproti laserovému skenovéani v nékolika bodech odlisny
a s témito odlisSnostmi se musime v priabéhu segmentace vyporadat, coz popisuje néasledu-
jici odstavec. V prvni fadé nemizeme hodnoty v obraze pfimo interpretovat jako vysku
nad terénem. A druhym klicovym rysem pasivniho DPZ je vysoka zévislost na geometrii
sniméani, tj. na vzajemné poloze zdroje zafeni (Slunce), snimanych objekti a snimaciho
zafizeni. Dusledky geometrického usporadani jsou stiny (niz$i hodnoty) na strané korun
odvracené od Slunce a obecné ménici se jasova tiroven napii¢ odrazem v zavislosti na tthlu
snimani.

3.5.2 Postup segmentace pro hyperspektralni snimek

Segmentaci hyperspektralnich snimki se mj. zabyvala diplomova prace autora ([22]),
proto zde vynechdme matematické odvozeni doporuc¢enych postupti, pouze vyjmenujeme
upravy postupu segmentace v piipadé, ze se jedné o vstupni data obrazového charakteru.

e Ve fazi piipravy obrazu nelze pracovat s prahovanim pomoci vysky, naopak se nabizi
klasifikace plochy stromu od pozadi pomoci spektralnich charakteristik.

e Pro reSeni problematiky zastinénych ¢asti korun doporucuje autor v diplomové praci
[22] i ¢lanku [23] adaptivni ekvalizaci histogramu.

e Zustava v platnosti potieba filtrace obrazu filtrem typu dolni propust pro odstranéni
nezadoucich vysokych prostorovych frekvenci.

e Ve fazi detekce je plné pouzitelny princip lokdlntho maxima. Pii adaptivni volbé
velikosti okoli nelze pracovat s alometrickymi rovnicemi, protoze nemame k dispozici
vysku stromu. Nicméné techniky spadu a sobépodobnosti funguji.

e Ve fazi delineace néktefi autofi pracuji se zaplavovacim algoritmem i minimovou
siti. My doporucujeme ristovy algoritmus pro jeho korektnéjsi pristup k vzajemné
poloze jednotlivych korun. Navic jako stopovaci podminka muze slouzit vhodna me-
trika z prostori spojitych funkei urcujici vzajemnou shodu mezi spektralni kiivkou
startovniho vrcholku koruny a pripojovaného pixelu.

3.5.3 2D versus 3D

Zaveérem této sekce o dalsich datovych zdrojich dodejme, ze aktualni hlasy ve védecké
komunité laserového skenovani kladou otazku: ,,Pro¢ kazdy algoritmus zac¢ina rasterizaci
do 2D, kdyz méme k dispozici 3D bodové mrac¢no s vysokou hustotou? Jedné se o otazku
opravnénou, nebot interpolaci rastrovych modelu terénu a povrchu jisté ¢ast informace

63



Matematické metody segmentace obrazu

ztracime. Na druhou stranu se tak dostavame na probadanou pidu analyzy obrazu. Vét-
sinu algoritmi popsanych v této praci by bylo mozné do 3D bez vétsich komplikaci prevést
— lokalni maxima lze hledat i mezi jednotlivymi body mrac¢na (faze detekce), stejné tak
rustovy algoritmus mize pripojovat sousedni body, nejen pixely (faze delineace). Bylo by
to ov8em za cenu piebudovani datové struktury aplikaci a patrné téz vypocetné naroc-
néjsi. Zjistovani, zda bychom touto cestou doséhli kvalitnéjsich vysledki, jde nad ramec
této disertacni prace. Problematiky 3D se pouze velmi letmo dotykadme v odstavci 2.2.4.

3.6 Vyuziti vysledkt v praxi

V této kapitole uc¢inime maly krok mimo teoreticky ramec dizertac¢ni prace a strucné
predstavime piiklady pouziti vysledkt segmentace v praxi. Budeme mimo jiné vychazet
z ¢lanku [5].

Mame na mysli vyuziti vysledki segmentace v datech dalkového prizkumu pro les-
nickou praxi. Detekce jednotlivych stromu s naslednou klasifikaci druht — dle bodového
mracna, ¢i lépe s kombinovanym vyuzitim hyperspektralnich snimka — miize slouzit k po-
drobnému mapovani lesnich porosti. V dalsim uvedeme vysledky studie 5] zaméfené na
mapovani biomasy (~ zasoby dfeva) na zakladé riznych datovych zdroju.

Cilem studie [5] bylo posouzeni pouzitelnosti rtiznych datovych zdroji k mapovani
biomasy. My se zde pochopitelné zaméiime na zpracovani dat leteckého laserového skeno-
vani, nebot pfi ném byl pouzit algoritmus detekce dle kapitoly 2.2.1. Pod ¢arou bychom
chtéli podotknout, ze také zpracovani hyperspektralnich dat s cilem mapovani biomasy
predstavuje zajimavou tlohu z oboru analyzy obrazu, ktera se nicméné jiz pohybuje mimo
ramec této dizertacni préce.

Zpracovavané tzemi se vyskytuje v Moravskoslezskych Beskydech v okoli ekosystémové
stanice Bily K¥iz, jedné se o horsky, prevazné smrkovy porost. Data leteckého laserového
skenovani byla pofizena v kvétnu 2013 skenerem Riegl LMS-Q680i (http://www.riegl.com),
geometricky oSetfena potizovatelem (http://www.geodis.cz) a nasledné predzpracovana
do podoby mapy vysek. Vysledky automatického zpracovani dat dalkového prizkumu byly
srovnany s vysledky terénnich Setfeni provedenych Ustavem pro hospodaiskou tpravu lesi
a Ustavem pro vyzkum lesnich ekosystémi (http://www.uhul.cz, http://www.ifer.cz).

Postup zpracovani mél nasledujici priabéh:

1. Bodové mracno s vysokou hustotou (50 bodi v metru ¢tvereénim).
2. Vypocet mapy vysek (viz odstavec 2.1).

3. Detekce pozice stromit (viz odstavec 2.2.1) a odeé¢teni jejich vysky.
4. Odhad biomasy kazdého jednotlivého stromu.

5. Agregace vysledkt na troven porostnich celk.
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K bodu 2 dodejme, ze bylo pouzito prostorové rozliseni rastrové mapy vysek 40 cen-
timetri, voleno v souladu s prostorovym rozliSenim hyperspektralnich dat pouzivanych
ve druhé, komplementarni ¢éasti studie. Mapa vysek byla zhlazena pomoci gaussovského
filtru. Detekce v bodé 3 probihala pomoci metody lokalntho maxima s adaptivnim oko-
lim, jeho velikost se fidila alometrickou rovnici pro smrk. Vyc¢tené vysky stromt byly
porovnany s terénnim Setfenim s vysledkem, ktery uvadi graf na obrazku 3.29. Hodnoty
z mapy vySek a udaje mérené piimo v lese maji linearni zavislost s vysokym koeficientem
determinace a sklonem pfimky blizkym 1. Pozorujeme pouze systematicky rozdil minus
43 cm, ktery souvisi s charakterem dat leteckého laserového skenovéani. (Odrazeny pulz
nepochézi vzdy od skute¢né nejvyssiho bodu koruny. K poniZeni vysky vrcholku mize
také dojit vlivem interpolace do rastrové mapy vysek.)
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Obréazek 3.29: Srovnéani automaticky urcenych vysek stromi s realitou. Na vodorovné ose
jsou vysky stromi zmérené laserovym vyskomérem pifmo v lese. Na svislé ose jsou vysky
urcené laserovym skenovanim, vyc¢tené z mapy vysSek v pozici jednotlivych detekovanych
stromu. Odpovidajici datové pary jsou prolozeny regresni piimkou.

Biomasa jednoho stromu (bod 4) je odhadovana pomoci tzv. alometrickych rovnic.
Jedné se o empirické zavislosti mezi biomasou a snize métitelnymi parametry stromi.

Koeficienty rovnic se urcuji na zékladé destruktivnich méfeni a povazuji se za platné
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pro urc¢ity druh v ur¢itém tzemi a vékovém rozmezi. V citované studii byly testovany
a srovnany ¢tyfi rizné alometrické rovnice pro smrk pievzaté z literatury:

1. AB =0.1197 (H - DBH?)"8134 [32]

2. AB = 0.1085 H*5% [27]

3. AB = 0.1301 DBH2>256 |27

4. AB = ABy + AB, + ABs + ABy [30)], kde

5. AB;(jehlice) = 1.0849 - 1.0226 - ¢!-9162 loa(PBH)~3.1963

6. ABy(vétve) = 1.1332 - 1.0103 - 22552 log(DBH)=3.9620

7. ABs(suché vétve) = 1.1146 - 1.1107 - 2-0482 log(DBH)—3.0906
(

8. ABj(kmen) = 1.0142 - 1.0238 - 5060 log(DBH)=2.5060

V rovnicich figuruji 3 veli¢iny: AB je odhadovana nadzemni biomasa v kilogramech,
kterou lze dle 4. rovnice ¢lenit na diléi slozky — biomasu jehlic, vétvi zivych a suchych
a biomasu kmene; H je vyska stromu v metrech; DBH je tzv. vycetni tloustka, neboli
prumeér kmene ve vysce 1,3 m, zaznamenavany v centimetrech. Zkratky jsou z anglickych
termint aboveground biomass, height a diameter at breast height.

Z dat leteckého laserového skenovani jsme schopni urcovat vysku jednotlivych stromi.
Nicméné piimé odecitani prumeéru kmene by bylo vrcholné nespolehlivé, nebot velké vét-
Sina odrazu laserového paprsku pochézi od nejvyssich pater koruny, ne od kmene. Proto
také pro prevod mezi vyskou a primérem kmene se pouziva alometricka rovnice, paramet-
rizovana podle méreni v terénu. Mezi zminénymi velicinami se predpoklada exponencidlni
zavislost. V citované studii byla pouzita rovnice DBH [cm] = 0.98 H'%[m]. Postupnym
dosazenim vysky do jednotlivych rovnic dostavame odhad biomasy kazdého detekovaného
stromu. Vyslednym produktem této faze je mapa biomasy na trovni jednotlivych strom.
Jeji vyTez je ilustrovan na obrézku 3.30. Barevné krouzky predstavuji detekované pozice
jednotlivych stromi, mnozstvi biomasy je zndzornéno na barevné skale od nékolika desitek
kilogramtui az po nékolik tun u nejstarsich strom.

Agregace na troven porostnich celki jde proti hlavnimu tématu tohoto textu, jimz
je segmentace. Nicméné v citované studii bylo mozné posoudit odhad biomasy pouze na
drovni porostnich celki, které jsou soucasti tzv. lesnich planid véetné hodnoty celkové
zésoby dreva zaznamenané pri lesni inventarizaci. Jak dopadlo automatické zpracovani
dat leteckého laserového skenovani v kontextu odhadi biomasy samotnymi lesniky uvadi
graf na obrazku 3.31. Linearni regresni vztah mezi modelovanou a inventarni zasobou
existuje, nicméné jeho spolehlivost se pohybuje mirné pod 80 procenty u v8ech testovanych
alometrickych rovnic. Pfitom variabilita u vétsich porostnich celki je vyrazna. Agregovani
tak zjevné nezakryva nehomogenitu uvniti porostnich celkti dostatecné presvédéive. Jako
nejkvalitnéjsi byl vyhodnocen model ¢tvrty vzhledem k nejvyssimu sklonu regresni primky.

66



3. Prakticka cast

Aboveground biomass per individual tree [kg]

(o] o (o] <] [

S D © &
U S Y <

Q ‘
Q Q Q

S P PP
NV S

.

Obrazek 3.30: Mapa biomasy jednotlivych detekovanych stromu.
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Obrézek 3.31: Srovnani modelované a tabelované zasoby dieva pro rtizné porostni celky
v analyzovaném tzemi. Jednotlivé grafy posuzuji vlastnosti linedrniho modelu odvozeného
ze 4 riznych alometrickych rovnic.
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3.7 Pocitacova implementace algoritmi

Hlavnim cilem této dizertaéni prace je (teoreticky) popis a rozbor segmenta¢nich al-
goritmil pro konkrétni tlohu z dalkového prizkumu Zemé. Nicméné zpracovani takového
tikolu zahrnovalo také nemalé mnozstvi programovéani. V této kapitole se struéné vyjad-
Ifime pravé k pocitacové implementaci algoritmi.

3.7.1 Programovaci prostredi Lazarus

Jednotlivé pocitacové aplikace jsou zpracovany v prostiedi Lazarus, ve verzi 0.9.30 pro
Windows. Jedné se o volné dostupné vyvojové prostiedi nad jazykem Free Pascal. Volba
nebyla motivovana specifickymi moznostmi prace s obrazovymi daty, ani obecnou efekti-
vitou algoritmi, které je skoro jisté vyssi u jinych jazykt a prostiedi. Jednoduse rozhodla
dostupnost vyse uvedenych programu na pracovisti autora a jeho diivéjsi zkusSenosti s ja-
zykem Pascal a prostfedim Delphi, o jejichZ opensource verzi se jedna. Pfi programovani
tak mohlo byt navazano na diplomovou praci [22|. Nad ramec béznych programatorskych
technik (podminky, cykly, procedury) a datovych struktur (pole, zdznamy) vy¢niva pouze
prace s obrazovymi daty — knihovny IntfGraphics a fpImage. Také jsme vyuzili moznost
zkompilovat stejny zdrojovy koéd pro platformu Windows i Linux.

3.7.2 Programy, které jsou soucasti prace

Soucasti prace, na prilozeném CD, jsou tfi pocitacové programy, které umoznuji vy-
zkouSet vySe popsané algoritmy na cvicnych datech, pripadné na datech vlastnich. Do
podoby findlni aplikace vcetné vstiicného uzivatelského rozhrani jsem zpracoval tii diléi
problematiky, jiné mensi programky slouzily pouze k testovani a srovnavani jednotlivych
algoritmi. Na CD naleznete:

1. Aplikaci Detekce stromi v ALS datech.
2. Aplikaci Delineace korun pomoci zaplavovaciho algoritmu.
3. Aplikaci Delineace korun pomoci ristového algoritmu.

4. Vzorova data z lokality Bily Kiiz.

Detekce stromt v ALS datech

V dalsim popiSeme uzivatelské rozhrani (obrazek 3.32) a pouziti této aplikace, poté se
stru¢né vyjadiime ke kliCovym programatorskym obratim a strukturam.

V levé casti okna programu je plocha pro zobrazeni mezivysledki. Tlacitko ,,Konec*
ukonci aplikaci. Tlacitko ,,Napovéda® spousti textovy popis aplikace a jejtho nastaveni,
shodny s témito odstavci.

Tlac¢itko ,Nahrat data“ spousti dialog pro vybér datového souboru s rastrem vysek.
Napred je nutné v polich pod tlac¢itkem nastavit rozméry obrazu. Pokud ¢isla nezname,
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Obrazek 3.32: Uzivatelské rozhrani aplikace Detekce stromi v ALS datech.

pravdépodobné je vycteme z hlavickového souboru. Zda byla data korektné nahrana, mi-
Zeme oveérit jejich zobrazenim pomoci tlacitka ,,Zobrazit* se zaskrtnutou volbou ,,zdrojova
data‘.

Tlacitko , Filtrovat® provede low-pass vyhlazeni vstupniho obrazu s cilem odstranéni
Sumu a nezadoucich podrobnosti. Na vybér je 5 variant jadra filtru: gaussovské jadro 3x3
se sigma = 1 a 7x7 se sigma = 2, dale medianovy filtr 3x3, 5x5 a 7x7. Vysledek filtrovani lze
zkontrolovat po zobrazeni se zaskrtnutou volbou ,filtrovana data‘“. Tlac¢itko , Filtrovat*
také promazava vnitini struktury véetné seznamu maxim. Takze jim lze zahajit novou
detekci s novymi parametry.

Tlacitko ,,Maxima 3x3* vyhled& potencialni pozice stromii jako lokalni maxima vyssi
nez okoli 3x3. Tato maxima jsou ofiznuta minimalni vyskou zadanou pod tla¢itkem. Tla-
¢itko ,,Cistka maxim® vybira z maxim blizko u sebe to vyssi. Ofekavany primér koruny,
ktery urc¢i, co je blizko, poc¢itame jako vazeny prumér tii odhadu, jejichz vahy je mozné
nastavit.

Pted exportem pozice detekovanych stromt do textového souboru je nutné vypocitat
jejich skutecné soutadnice v globélnim souradném systému (ne pouze v obraze). K tomu

70



3. Prakticka cast

je tfeba nastavit souradnice levého horntho rohu obrazu. Pokud ¢isla nezname, pravdépo-
dobné je mizeme vycist z hlavickového souboru.

Tlacitko ,,Davkové zpracovani“ vede k otevieni ridiciho textového souboru, ktery obsa-
huje parametry pro analyzu vice soubort, pripadné analyzu citlivosti postupnou zménou
jednotlivych prahu a vah. (Ptiklad je také na CD.)

Vsechny technické postupy jsou popsany v odstavcich 2.2.1 a 3.2, jejich implementace
je velmi pfimocara. Jediné téma mimo ramec teoretického odvozeni je prace s okrajem
obrazu. Pokud je nutno, pouzivame pristup pracujici s rozsifovani obrazu pomoci zrcadleni
podle okraje. Obecné je t¥eba mit na paméti, ze vysledky detekece (i delineace) jsou plné
relevantni predevsim ve stfedu zpracovavaného obrazu, v adekvatni vzdéalenosti od okrajii.

Delineace korun pomoci zaplavovaciho algoritmu

9 DE”I"IEBCEI[Orl.In ocl Zaplawove -ﬂ'-o Emu
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Obréazek 3.33: Uzivatelské rozhrani aplikace Delineace korun pomoct zaplavovaciho algo-
Titmau.

V dalsim popiSeme uzivatelské rozhrani (obrazek 3.33) a pouziti této aplikace, poté se
struéné vyjadiime ke kliCovym programétorskym obratim a strukturam.
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Rozlozeni uzivatelského okna je shodné s predchozim, stejné jako tlacitka ,,Konec®,
,Néapovéda“, ,Nahrat data“, ,Filtrovat®“ a ,,Zobrazit®.

Lokalni maxima, ktera jsou startovnimi body do procesu zaplavovéani, je tfeba nacist
z textového souboru, ktery je vystupem detekéni aplikace. (Tento modularni pfistup byl
zvolen z duvodu piehlednosti jednotlivych aplikaci.)

Tlacitko ,,Watershed* spousti zaplavovaci algoritmus, ktery ma dva zakladni parame-
try. Hodnota ,,Vygkovy limit“ stanovuje minimalni vysku okraji korun. Hodnota ,, Tolerance
rastu” stanovuje maximalni nartst vysky v daném kroku, ktery jesté nebréni rozsiteni
koruny timto smérem. (Viz odstavec 3.3.1.)

Pro export vysledku do georeferencovaného souboru je tfeba zadat velikosti pixelu
a souradnice levého horniho rohu vstupniho obrazu. Pokud ¢isla nezname, pravdépodobné
je muzeme vycist z hlavickového souboru.

Tlacitko ,,Davkové zpracovani“ opét vede k otevieni ridiciho textového souboru, ktery
obsahuje parametry pro analyzu vice soubort, pfipadné analyzu citlivosti postupnou zmé-
nou jednotlivych prahu a vah. (Viz piiklad na CD.)

Také zde lze Tici, ze implementace postupu popsaného v odstavci 3.3.1 je doslovna.
Zajimavym tématem v tomto i pristim odstavci je export vysledné segmentace. Pouzivame
format analogicky vstupnim dattim, véetné hlavickového souboru s popisnymi udaji a
georeferenci, nebot predpoklddame naslednou analyzu vysledki v GIS prostiedi, kde je
mj. mozné prevést rastrova data na vektorové hranice korun, jak je prezentujeme na
nékterych obrazcich v této praci (napiiklad 3.14).

Delineace korun pomoci ristového algoritmu

V dalsim popiSeme uzivatelské rozhrani (obrazek 3.341) a pouziti této aplikace, poté se
stru¢né vyjadiime ke kliCovym programatorskym obratim a strukturam.

Rozlozeni uzivatelského okna je shodné s predchozimi, stejné jako tlacitka ,,Konec*,
,Napovéda“, ,Nahrat data‘“, , Filtrovat® a ,,Zobrazit®.

Lokalni maxima, ktera jsou startovnimi body do procesu nartstani, je tfeba nacist
z textového souboru, ktery je vystupem detekéni aplikace. (Tento modularni pFistup byl
zvolen z divodu piehlednosti jednotlivych aplikaci.)

Tlacitko ,,Region growing* spousti rustovy algoritmus, jehoz kompletni nastaveni za-
hrnuje 11 parametri. Rist korun je korigovan pomoci umeélé veli¢iny, energie. V kazdém
kroku je zvolen rist, ktery minimalizuje tuto energii (viz odstavce 2.3.3 a 3.3.3).

K zastaveni ristu slouzi dvé stopovaci podminky. Prvni je maximalni limit energie
(defaultni hodnota 22) — presnégji feceno je maximéalni energie stromu defaultné rovna 22
krat vyska startovniho maxima. Druhd je maximalni relativni narast energie (defaultné
0,15 — tedy 15 procent).

Samotna energeticka bilance koruny je vaZzenym souctem tif slozek, vlivu vysky, vlivu
tvaru a vlivu okoli. Je mozné nastavit minimélni vysku okraju koruny (defaultné 4 m)
a vahu vyskové slozky jako takové (defaultné 5,5). Tvarové veli¢iny jsou délka hranice,
kulatost a excentricita koruny. Je mozné nastavit jejich vahy (defaultné 3-4-1). Je mozné
nastavit vahu vlivu okolnich korun (defaultné 1). Do vlivu okoli zapoc¢itavame pixely ve
vzdalenosti 3, 2 a 1 od zpracovavaného, jejich vliv nastavujeme (defaultné 1-3-9).
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Obrazek 3.34: Uzivatelské rozhrani aplikace Delineace korun pomoci ristového algoritmu.

Pro export vysledku do georeferencovaného souboru je opét tfeba zadat velikosti pixelu
a soutradnice levého horniho rohu vstupniho obrazu. Pokud ¢isla nezname, pravdépodobné
je muzeme vycist z hlavickového souboru.

Tlacitko ,,Davkové zpracovani® opét vede k otevieni fidicitho textového souboru, ktery
obsahuje parametry pro analyzu vice souborti, pripadné analyzu citlivosti postupnou zmé-
nou jednotlivych prahu a vah. (Viz piiklad na CD.)

Sestaveni energetické bilance je popsano odstavci v 3.3.3, stejné jako kritéria pro volbu
poradi stromi v iterativnim procesu narustani. Pro kazdy strom pouzivime samostat-
nou zaznamovou strukturu, ktera zahrnuje jeho souradnice, vyskové a tvarové parametry,
z nich pribézné aktualizuje hodnotu energie. VSechny stromy drzime v jednom statickém
seznamu, pricemz dynamicky ménime dveé fidici pole — seznam aktivnich stromi a seznam
hotovych stromii. Na poc¢atku jsou pochopitelné vSechny stromy aktivni, na konci naopak
vSechny hotové.
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3.7.3 Vypocetni naroc¢nost algoritmii

V tomto odstavci pojednavame o vypocetni naroc¢nosti jednotlivych casti segmentac-
niho procesu, ne tak dle informatické teorie, spise prakticky.

Zpracovani rozsahlych dat déalkového prizkumu je obecné zalezitost vypocetné na-
roc¢na. Pii testovani segmentac¢nich algoritmi jsme tuto zélezitost obesli vybérem re-
prezentativnich vytezu. Jejich zpracovani nevyzadovalo neadekvatni cas a pTitom stéle
poskytovalo dostate¢nou predstavu o Gc¢innosti algoritmi na vybranych typech porostu.

Praci s vytezy, téz fikame s dlazdicemi, doporucujeme i pfi zpracovani realné tlohy
vysstho prostorového rozsahu. K tomu poukazujeme na diilezity rozdil mezi dvéma fazemi
segmentacniho algoritmu. Pro detekci vzdy posuzujeme lokalné urcité okoli pixelu, vliv Sir-
stho okoli a vliv dlazdicovani je tedy zanedbatelny nebo zadny. Naopak pfi delineaci hraje
v zapojenych porostech klicovou roli vzijemnéa interakce sousedicich korun, na utvéareni
segmentu jedné koruny tak muze mit vliv pomérné siroké okoli. BéZnym feSenim i v jinych
tlohach dalkového prizkumu je sestavovani dlazdic s dostateénym podélnym i piiénym
prekryvem. V naSem piipadé to bude i nékolik metrii, podle typické velikosti korun. Navic
pak musime rozhodnout o finalni ipravé segmentace v prekryvnych oblastech.

Nejen z vyse uvedeného diivodu lze Tici, Ze vypocetni narocnost detekce je fadove nizsi
nez narocnost delineace.
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Shrnuti

Tato dizertacni prace poskytuje uceleny prehled problematiky segmentace jednotlivych
stromi v datech dalkového prizkumu.

Vychézime z cca 20 let celosvétového vyzkumu v této oblasti, pricemz sledujeme pre-
devsim moderni trendy, mezi néz patii prechod od obrazovych dat k laserovému skenovani
a stalé hardwarové pokroky smétujici k vys$imu prostorovému rozliseni. V souladu s ostat-
nimi autory rozdélujeme proces segmentace na 1) pfipravu dat, 2) detekei pozice stromit
a 3) delineaci plochy korun.

Priprava dat

V bodé piipravy dat (kapitola 2.1) se zaméfujeme na data laserového skenovéni. Bo-
dové mrac¢no je tieba klasifikovat na body terénu a povrchu, algoritmy se lisi podle cha-
rakteru porostu (pfedevsim jeho zapojeni), ¢lenitosti terénu a piitomnosti umeélych struk-
tur (jako jsou budovy). Nasledné sestavujeme rastrovy model povrchu a terénu, jejich
odec¢tenim vznika mapa vySek. Divodem je mimo jiné dspora datovych a vypocetnich
naroki, proto zatim nebyly algoritmy zpracovany rovnou ve 3D. Klicovym parametrem
rastrovych modeli je prostorové rozliseni, jako osvédcéené pravidlo doporucujeme alespon
4 body puvodniho mra¢na na jeden pixel mapy vysek. Dale doporuc¢ujeme specialni raste-
riza¢ni techniku zminénou v odstavci 2.1.2, kdy cilené omezujeme nespojitosti v modelu
povrchu. Dalsim poselstvi nesoucim se celou praci je kombinace datovych zdroji, zde na-
priklad vyuziti obrazovych dat pro klasifikaci typt pokryvu a nahlédnuti do porostnich
map k zjisténi druhového slozeni a zakladnich charakteristik stromt ve zpracovavaném
Uzemi.

Pripadné zajemce o problematiku hyperspektralnich obrazovych dat odkazujeme na
odstavec 3.5, z externich zdroji na diplomovou praci [22] a ¢lanek [23].

Detekce pozice stromu

V bodé detekce pozice stromtu (kapitola 2.2) se zaméfujeme na metodu lokdlniho ma-
xima, pricemz okrajoveé zminujeme také moznost prahovani podle vysky, korela¢ni analyzu
a 3D segmentaci od kmene vzhiiru. Pii hledani pozice stromu jako lokalnitho maxima vysky
je mozné vyuzit Siroké spektrum adaptivnich technik obrazové analyzy, které zvysuji ro-
bustnost v datech s vysokou variabilitou (napiiklad ve vékovém ¢i druhovém slozeni).
P1i peclivé parametrizaci 1ze v konkrétnim tzemi dosdhnout kvality detekce pres 95 pro-
cent, pii plosnéjsim pouziti okolo 90 procent. Vysledek detekce pozice stromu je klicovy
sdm o sobé, i pro pokracovani segmentace. Delinea¢ni postupy z pozice stromu vychazeji
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a jejich chybovost tak neni poplatné kvalité algoritmu jako takového, ale téz navazuje na
uspésnost predchézejici detekee.

Uz vysledek samotné detekce mize slouzit jako podklad ke kvantitativni analyze les-
nich porosti, odkazujeme na odstavec 3.6 a studii [5].

Delineace plochy korun

V bodé delineace plochy korun predstavujeme a rozebirame tii rizné algoritmy. Me-
toda kombinujici ristovy algoritmus s aktivni konturou na hranici koruny byla vyvinuta
v ramci této prace a poprvé predstavena v ¢lanku [25]. Mezi jeji prednosti patii diraz na
prirozeny tvar korunovych segmentii a korektni zpracovani vzajemné hranice sousedicich
stromi. Siroka parametrizace umoznuje adaptivni pfizptsobeni riznym typim porostu
véetné smisenych. Béhem testovani bylo dosazeno presnosti delineace okolo 80 procent.

Také u zbyvajicich dvou metod — zaplavovani a minimové sité — je v kapitole 2.3 vylo-
zena jejich modifikace pro data laserového skenovani s vysokym prostorovym rozlisenim

a v odstavci 3.3.1 a 3.3.2 rozebrana konkrétni parametrizace.

Piinos a budouci rozvoj

Obecny piinos prace souvisi s tim, ze dané téma je komplexné rozebrano z pohledu
soucasnych datovych zdroji a v kontextu typickych lest Ceské republiky, coz vhodné
shrnuje a rozSitfuje dostupnou zahrani¢ni literaturu. Ambici na 8irsi teoreticky piinos
své oblasti maji predevsim detekce lokdlnich maxim adaptivné parametrizovana podle
lokalnich vlastnosti obrazu a druhu dfevin a rustovy algoritmus vyuzivajici aktivni konturu
k aproximaci hranic korun.

Budouci vyuziti zde predstavenych metod a jejich dalsi rozvoj je zarucen vzhledem
k zaméstnani autora v pracovni skupiné Dalkového prizkumu Zemé v Centru vyzkumu
globalni zmény AV CR, kde lesni ekosystém patii mezi klicova tizemi zajmu a staly rozvoj
techniky dalkového prizkumu sméruje pravé od drovné porostu k jednotlivym stromtm.

Jeden z moznych smért dalsiho zkoumani vidime v jiz zminéném disledném prevodu
algoritmii do trojrozmérné reality bodového mrac¢na, kdy by segmentace na jednotlivé
stromy ve vysledku vedla ke klasifikaci bodi mrac¢na podle jejich prislusnosti k jednotlivym
stromim a pozadi. Vyvoj algoritmt v této oblasti predstavuje vyzvu z hlediska prace
s velkymi daty a vypocetni efektivity.
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P¥ilohy

Ptilohou prace — na CD — jsou tii spustitelné aplikace popsané v kapitole 3.7 a cviéna
data. Programy maji podobu spustitelnych souborti pro platformu windows. Cviéna data
jsou mapa vysek smrkového porostu vytvorena dle odstavce 2.1. Déle lze studovat ukazky
davkovych souborti pro jednotlivé aplikace a priklad vysledkt detekce a delineace.

Textovou prilohu tvori diplomova préace a ¢lanky autora tykajici se problematiky seg-
mentace korun. Doplhujeme téz elektronickou verzi této dizertacni prace.

1. Spustitelny soubor ./Programy/Prg_detekce.exe

2. Spustitelny soubor ./Programy/Prg_zaplavovani.exe

3. Spustitelny soubor ./Programy/Prg_rustovy.exe

4. Vzorova data ./Data/vstup/BK_cut_A.dat

5. Hlavi¢kovy soubor vzorovych dat ./Data/vstup/BK_cut_A.hdr

6. Ilustrativni barevny snimek vzorové oblasti ./Data/vstup/BK_cut_A_rgb.tif
7. Priklad vysledku detekce a delineace ve slozce ./Data/vystup

8. Priklad tidicich soubori déavkového zpracovani ve slozce ./Data/davkove
9. Diplomova prace ./Texty/Novotny_2009.pdf
10. Clanek ./Texty/Novotny_2011.pdf
11. Clanek ./Texty/Novotny_2013.pdf
12. Clanek ./Texty/Novotny_2014.pdf

13. Dizertac¢ni prace ./Texty/Novotny_2015.pdf

80



	Úvod
	Teoretické pozadí
	Používané pojmy z matematiky
	Matematická analýza
	Statistika
	Numerické metody analýzy obrazu a vizualizace dat
	Digitální topologie
	Variacní pocet

	Používané pojmy z dálkového pruzkumu Zeme
	Hyperspektrální snímkování
	Laserové skenování


	Matematické metody
	Metody prípravy dat
	Od bodového mracna k mape výšek
	Úpravy mapy výšek
	Klasifikace typu pokryvu

	Metody detekce stromu
	Hledání lokálního maxima
	Prahování
	Hledání vzoru
	Hledání kmenu

	Metody delineace korun
	Zaplavování
	Metoda minimové síte
	Rustový algoritmus


	Praktická cást
	Použitá reálná data
	Data laserového skenování
	Podpurná data

	Detekce pozice stromu
	Filtrování
	Prvotní vyhledání maxim
	Ocekávané rozmery koruny
	Výber z množiny maxim
	Export výsledných pozic

	Delineace plochy korun
	Zaplavování
	Minimová sít
	Rustový algoritmus
	Srovnání delineacních algoritmu

	Hodnocení výsledku segmentace
	Hodnocení kvality detekce
	Hodnocení kvality delineace
	Terénní šetrení

	Typ vstupních dat
	Skenování versus snímkování
	Postup segmentace pro hyperspektrální snímek
	2D versus 3D

	Využití výsledku v praxi
	Pocítacová implementace algoritmu
	Programovací prostredí Lazarus
	Programy, které jsou soucástí práce
	Výpocetní nárocnost algoritmu


	Shrnutí
	Literatura
	Prílohy

