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Abstrakt:

S exponencialnim rozvojem modernich technologii dnes stale vice roste zajem o tvorbu
3D objektt. Mize se jednat o jednoduchy konicek, pti kterém si z 3D modelu a tiskarny
pfevadime predmét z digitdlniho svéta do realného, muze jit o komercni zakédzky, kdy
zadavatel pozada o piesnou repliku terénu, ¢i o odbornd zaméfeni, kde ke slozitym
analyzam potiebujeme co nejpresnéjsi 3D konstrukci objekth a nasledné jejich presnou
klasifikaci. Existuje nékolik zptsobti rekonstrukce 3D objektli z redlného svéta do
digitalniho. V této praci byly porovnavany bodova mracna vytvofend z pozemniho
laserového skenovani (TLS) a také z letecké fotogrammetrie aplikaci algoritmu Structure
from Motion (SfM). Hlavnim cilem této prace byla klasifikace 3D objektl na povrchu
obou vytvofenych mracen a jejich nasledné porovnani. Uspé&sna klasifikace bodovych
mracen byla vytvofena pomoci nastrojii sady LAStools a také ¢aste¢n¢ pomoci pluginu
CANUPO v prostiedi softwaru CloudCompare. Déle byla snaha o klasifikaci objektd
pomoci nastrojii hlubokého uceni dostupného v programu ArcGIS Pro ¢i pomoci
klasifikaénich modelti v rozhrani Python IDEL Shell, nicmén¢ v téchto piipadech se
nepodaftilo objekty uspésné klasifikovat a vysledky tak nejsou v praci zahrnuty. Dil¢im
cilem diplomové prace bylo spojeni obou téchto mracen za ticelem zpiesnéni klasifikace.
Laserovému skeneru se podafilo zachytit vSechny objekty na povrchu, na rozdil od
mrac¢na SfM, na kterém spousta objektt chybi. Na druhou stranu ma laserovy skener
problém v pifipad¢ velmi husté vegetace, kde dochazi k chybé&jicim bodim tam, kam
paprsek nedokazal proniknout. Tyto nedostatky pifi spojeni kompenzuje mra¢no SfM,
které chybéjici body doplni. Zavérem lze fici, Ze na zaklade¢ vysledka této prace je patrné,
ze je mracno vytvorené z TLS vhodnéjsi k rekonstrukei a klasifikaci objektti nez mra¢no
vytvorené algoritmem SfM. Kombinace TLS s mra¢nem vytvofenym pomoci SfM
dokazala doplnit nedostatky obou pfistupt a zptesnit tak vysledky finalni klasifikace.
Tato diplomova prace potvrzuje vhodnost spojeni mracen SfM a TLS, nebot’ byl potvrzen

pozitivni vliv na vyslednou klasifikaci.

Klicova slova: Bodové mracno, TLS, UAV, ArcGIS, Python



Abstract:

With the exponential development of modern technology, there is now an increasing
interest in the creation of 3D objects. It can be a simple hobby, where we use a 3D model
and printer to convert an object from the digital world to the real one, it can be commercial
commissions, where the client asks for an exact replica of the terrain, or it can be
professional projects, where we need the most accurate 3D construction of objects and
then their precise classification for complex analyses. There are several ways of
reconstructing 3D objects from the real world to the digital world, in this work point
clouds created from terrestrial laser scanning (TLS) and also from aerial photogrammetry
by applying the Structure from Motion (SfM) algorithm were compared. The main goal
of this work is to classify 3D objects on the surface of both created clouds and then
compare them. The successful classification of the point clouds was created using the
tools of the LAStools software and also partially using the CANUPO plugin in the
CloudCompare software environment. Furthermore, an attempt was made to classify
objects using deep learning tools available in ArcGIS Pro or using classification models
in the Python IDEL Shell, however, in these cases the objects could not be successfully
classified and the results are not included in the paper. A sub-goal of the thesis was to
combine these two clouds to refine the classification. The laser scanner managed to
capture all objects on the surface, unlike the SfM cloud where many objects are missing.
On the other hand, the laser scanner has a problem in the case of very dense vegetation,
where there are missing points where the beam could not penetrate. These deficiencies
are compensated by the merging of both clouds. In conclusion, based on the results of this
work, it can be seen that the cloud produced from TLS is more suitable for object
reconstruction and classification than the cloud produced by the SfM algorithm. The
combination of TLS with the cloud generated by SfM was able to complement the
shortcomings of both approaches and thus refine the final classification results. This
thesis confirms the suitability of combining SfM and TLS clouds, as the positive effect
on the final classification was confirmed.

Keywords: Point cloud, TLS, UAV, ArcGIS, Python
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1. Uvod a cile prace

Tvorba digitalnich modela ¢i 3D objektti z bodovych mracen je dnes jiz viceméné
standardni praxi. Pti tvorb¢ téchto modelii ¢i objekta se klade diiraz prevazné na jejich
pfesnost, ktera roste s rozvojem modernich technologii. NarGstajici mnozstvi
dostupnych zdroji 3D dat, ziskanych z ruznych senzort, kterymi mohou byt jak
terestrické, letecké ¢i satelitni lidar systémy, tak optické senzory zpracované
fotogrammetrickymi technikami (konkrétn¢ algoritmus ,,Structure from Motion®;
SfM), je potieba efektivné zpracovat ¢i analyzovat. Tvorba digitalnich modelu ¢i
lesnictvi (Kuzelka et al., 2020), zachovani kulturniho dédictvi (Pepe et al., 2022) nebo
sledovani urbanistickych zmén ve méstech (Zovathi et al., 2022). Surovym zdrojem
vstupnich dat pro vSechny tyto pozadované digitalni modely ¢i 3D objekty je bodové
mracno, které je tfeba vhodné Klasifikovat. Klasifikace takového bodového mraéna
muze byt bud’ manudlni, popiipad¢ zcela automatizovana. V soucasné dobé je vSak
stale vice kladen diraz pravé na automatizované klasifikace, nebot’ pravé ty umozni
mnohonasobné rychlejsi zpracovani dat na rozlehlych uzemich. V dnesni dob¢ existuje
nékolik dostupnych metod pro automatizovanou klasifikaci bodového mracna, jako
napiiklad metody hlubokého uceni (Yao et al., 2019), metody strojového uceni
(Breiman, 2001) nebo klasifikace pomoci neuronovych siti (Rawat & Wang, 2017).
Nevyhodou téchto automatizovanych pfistupti je, mimo stale niz§i presnosti
klasifikace oproti manudlnimu feseni, Ze jsou Casto optimalizovany pro data potizena
leteckym laserovym skenovanim a neni tak zcela ziejmé, zda je 1ze s dostatecnou

presnosti aplikovat na data vytvofena pozemni laserovym skenovanim ¢i pomoci SfM.

Hlavnim cilem této diplomové prace je proto porovnat vybrané algoritmy vyuzitelné
pro automatizovanou klasifikaci 3D bodového mra¢na na urovni jednotlivych objekt
vytvofeného ze snimkil pofizenych RGB senzorem umisténym na bezpilotnim
leteckém prostiedku (UAV) a dat pofizenych pozemnim laserovym skenovanim
(Terrestrial Laser Scanning; TLS). Dal§im cilem prace je ovéteni, zdali spojeni obou
téchto mracen dokéaze zvysit presnost klasifikace 3D objektli a zda je mozné efektivné
vyuZzit volné dostupné nekomeréni nastroje. Zkoumany byly také klady ¢i zapory pfi
vyuziti volné dostupnych algoritmi oproti komerénim a jaky typ objektii se jimi da

nejvhodnéji klasifikovat.



2. Literarni reSerse
2.1.LiDAR

Zkratka LIDAR, téz nékdy LADAR, vychazi z anglického Light Detection and
Ranging. V ¢eské literatuie je LIDAR uvadén nejcastéji jako metoda pofizovani dat
souvisejici s leteckym (ALS) nebo pozemnim (TLS) laserovym skenovanim
(Wandinger, 2006). Jedna se o aktivni metodu dalkového méfeni vzdalenosti, ktera
funguje na méteni vzdalenosti. Prvni systémy LiDAR byly montovany na letadla a az
o nékolik let pozd¢€ji se zacaly umistovat i na druzice, coz vedlo k pokryti vétsiho
uzemi za krats$i dobu, nicméné se ztratou piesnosti. V soucasné dob¢é ma lidar n¢kolik
zpusobu vyuziti. Napiiklad v geodézii k méfeni vzdalenosti, mapovani terénu a
nasledné tvorbé digitalnich modelu (obr. 1), k méteni vlastnosti atmosférickych jevi,
k tvorbé¢ 3D objektl na zemském povrchu (Dong & Chen, 2018). Nicméné lidar
nachazi stale nové moznosti svého uplatnéni, napiiklad automobilovy pramysl jej
vyuziva pii detekci okolniho prostoru v ulohach spojenych s autonomnim fizenim
(Li & Ibanez-Guzman, 2020).

Obrazek 1 - Laserové mapované 3D modely 7 LIDAR UK NationalTreeMap (bluesky-world.ie)
2.1.1. Konstrukce lidaru

Lidar se sklada ze zdroje laserového zatfeni, optické soustavy tvorené jednim
nepropustnym a druhym polopropustnym zrcadlem, kterymi nasledné prochazi
paprsek po ziskani dostateéné energie (Shan, Toth, 2009). Dale se sklada z detektoru
elektromagnetického zafeni (Wehr; Lohr, 1999), naviga¢ni inercialni méfici jednotky
(IMU), precizniho vzdusného systému GPS a pocita¢ového rozhrani. Moderni LIDAR
systémy jsou schopny generovat az 900 000 svételnych pulzi za sekundu
(Dong & Chen, 2018).



2.1.2. Princip laserového méreni

Laserové skenery obecné funguji na principu emitovani elektromagnetického zateni a
na prfesném meéteni Casu. Detektor a emitor ve skeneru jsou umistény tak, aby se bod
V prostoru nachézel v jeho zorném poli, tzv. field of view (FOV). U laserovych
paprskt dochazi k divergenci, kterd roste umérné se vzdalenosti, kterou musi paprsek
urazit (Shan, Toth, 2009). V piipadé laserového skenovani z letadla miize byt vysledna
velikost laserové stopy az kolem 30 cm pfi vysce 500 m nad zemi (Dolansky, 2004).
Meéieni lidar dnes spociva na dvou hlavnich metodach. Prvni metoda spociva v
pfesném méteni ¢asu mezi vyslanim a pfijmem intenzivniho laserového pulsu, coz
umoziuje vypocitat vzdalenost pomoci rychlosti svétla. Druhd metoda vyuziva
kontinudlniho vysilani laserového paprsku a analyzy amplitudové modulovanych
elektromagnetickych vin. Tato metoda zkoumd fazovy posun mezi vyslanym a
pfijatym signalem a umoziuje vypocitat vzdalenost objektu (Shan, Toth, 2009).
Standartné se laserovy paprsek vétSinou pohybuje ve spektru 1064 az 1540 nm,
nicmén¢ naptiklad pro batymetrickd méfeni je vinova délka paprsku zhruba 530 nm
(Wang et al., 2007).

2.1.3. Rozdéleni lidaru

Lidar lze rozdélit do n¢kolika kategorii na zaklad¢ riznych parametrii. Mezi tyto
parametry se fadi naptiklad zplsob sbéru dat, kde miiZzeme mluvit o stacionarnim
lidaru, coz je lidar, ktery je umistény na pevném, nepohyblivém misté. To byvaji
zejména mé&ficské terestrické nastroje, véze nebo sloupy. Oproti tomu existuje mobilni
lidar, ktery je pfipevnén na pohyblivy nosi¢. Tim mize byt v moderni dob¢ automobil,
letadlo, dron ¢i druzice (Dong & Chen, 2018). Dalsim je fazeni podle nosi¢e, kam
spada lidar terestricky, vzdusny a druZicovy (obr. 2).

Obrazek 2 - Rozdéleni lidaru podle nosice (Elprocus, 2024)

Terestricky lidar, ¢i zkrdcené TLS (z angl. Terrestrial Laser Scanning), ¢asto
oznacovany jako topograficky lidar, ziskdva soutadnice XYZ mnoha bodli na zemi

vysilanim laserovych pulzti smérem k témto bodiim a méfenim vzdalenosti od zatfizeni



k cili (Vosselman a Maas, 2010). Pfistroje TLS se bézn¢ déli do tii kategorii podle
vzdalenosti, kterou mize laserové svétlo urazit, aby zaznamenalo bod v zorném poli:
skenery s kratkym, sttednim a dlouhym dosahem. Ptistroje TLS optimalizované pro
dlouhy dosah (n€kolik stovek metri az kilometri) se uplatiiuji pii méfeni prostorove
vétSich oblasti (Abellan et al., 2006), zatimco skenery s krat§im dosahem meéfi
prostorové mensi oblasti (do n¢kolika set metrit) s vétsi podrobnosti a pfesnosti
(Heritage a Large, 2009).

Vzdusny lidar, ¢i ¢asto oznaCovan jako letecky LiDAR (téz ALS, z angl. Airborne
Laser Scanning) je metoda, pfi niz je laserovy skener pfipevnény k letadlu ¢i dronu
(ULS z ang. Unmanned Laser Scanning) (Ostrowski et al., 2017). V soucasné dob¢ se
jedné o jednu z nejpopularnéjsich metod vytvareni modell terénu ¢i bodovych mracen
k tvorbé 3D objektt (Dong & Chen, 2018), nebot’ jeho hlavni vyhoda spociva
v nasnimani daleko vétsi plochy za kratsi ¢as oproti TLS. Letecky lidar 1ze dnes pouzit
napiiklad k detekci kmend stromtl, z ¢ehoz 1ze nasledné odhadnout i jejich tloustku
(Kuzelka et al, 2020), ¢i ho Ize pouzit k vytvareni batymetrickych modelt v mélkych
vodach (Doneus et al., 2015). V soucasnosti existuji metody méfeni ¢i pfedpovidani
ruznych hydrologickych veli€in, jako je napiiklad rozsah vodni hladiny, objem vody,
rychlost vinéni, organické a anorganické slozky vody nebo hloubka vody. Na rozdil
od topografickych laserovych skenert, které pracuji s blizkymi infracervenymi lasery,
batymetrické senzory vyuzivaji zelené lasery. Tyto lasery pronikaji vodnim sloupcem
az na motiské dno. Hloubka méfeni je vSak omezena utlumem laserové energie
zpusobenym absorpci, rozptylem a refrakci pii prichodu laserového impulsu vodou.
Soucasna generace skenertl pro leteckou laserovou batymetrii (ALB) vyuziva velmi

kratké a uzké pulzy nejcastéji o vinové délce 532 nm (Sabatini et al., 2015).

Satelitni — lidar se také stale Castéji vyuziva pii kosmickych misich, jako je napiiklad
druzice ICESat, ktera byla v provozu v od roku 2003 do 2009 (Schutz et al., 2005),
¢i ICESat-2, ktera byla vypusténa roku 2018 a je stale aktivni (Abdalati
etal., 2010). At uz se jedna o sledovani zemského povrchu z vesmiru ¢i jeho atmosféry
(od kapic¢ek mrakti po pramyslové znecistujici latky, které jsou jinymi prostredky
obtizné zjistitelné) (Comeron et al., 2017), Ize jej také vyuzit ke sledovani mimo
terestrickych objektd, nebo se stale ¢astéji vyuziva k urovani vzdalenosti a vypoctu
relativni rychlosti orbitalnich prvkl pfi ptiblizovacich operacich a udrZzovani polohy
kosmickych lodi (Winker et al., 1996). S rozvojem modernich technologii se také
laserova altimetrie pouZziva k vytvareni vyskovych modelt planet, konkrétné napiiklad
Marsu (Heavens, 2017), Merkuru (Cavanaugh et al., 2007), ¢i povrchu mésice
(Amzajerdian et al., 2012).



Dal8im parametrem, podle kterého délime lidar je vinova délka laseru. Sem fadime
lidar s viditelnym svétlem, ktery vyuziva pravé viditelné svétlo, coz ma vyhodu ve
velmi detailnim snimani objekti ¢i celého povrchu, nebo lidar ktery vyuziva blizké
infraCervené svétlo (z anglického Near-InfraRed) a jeho vyhoda spociva v tom, zZe
tento druh svétla je schopen pronikat do urcitych materidli a je efektivnéjsi pro
snimani terénu ¢i detekci zmén na povrchu (Kwan et al., 2020). Dnes existuji i rizné
technologie detekce, mezi né mizeme fadit pulzni lidar, ktery je zaloZeny na vysilani
pulzu a nasledném méieni Casu jeho navratu (Carter et al., 2012), anebo fazovy lidar,
ktery porovnava zmény faze laserového signalu, konkrétné mezi vyslanym a piijatym
paprskem. Vyhoda této metody spoCiva ve zpfesnéni meéfeni vzdalenosti
(Baltsavias, 1999).

2.2. Bezpilotni prostiredky (UAV)

Podle mezinarodni definice bezpilotnich prostiedkl je bezpilotni prostfedek obecna
konstrukce letadla ur¢ena k provozu bez lidského pilota na palubé (Wagner, 2015).
Dnes se bézn¢ uziva zkratka UAV (Unmanned Aerial Vehicle), ale také dalsi terminy
jako dron, déalkov¢ tizené vozidlo - RPV (Remotely Piloted Vehicle), dalkové tizené
letecké systémy - RPAS (Remotely Piloted Aircraft Systems), mikroletadla ¢i
bezpilotni bojové letadlo (UCAV, zang. Unmanned Combat Aerial Vehicle)
(Nex et al., 2013).

Prvotni impuls pro vyvoj UAV byly vojenské mise, nicméné Casem, S vyvojem
technologie a klesajici cenou, se vyuZiti rozsifilo 1 do ostatnich sektori. Dnes jsou
drony vyuzivany v Siroké $kéle odvétvi. Casto se pouzivaji pro primyslové inspekce,
sledovani stavu infrastruktury, geologicky prizkum ¢i mapovani terénu a jeho 3D
objektl. Drony jsou dnes také stdle rozsifenéj$i v zemédélstvi, kde umoziiuji
monitorovani stavu plodin, zkoumani pldnich podminek a aplikaci pesticidi s
vysokou ucinnosti a ptesnosti (Wagner, 2015), nebo je Ize vyuzit k monitorovani

morfologickych zmén korun stromt (Slavik et al., 2020).
2.2.1. Rozdéleni UAV

Rostouci zajem o bezpilotni letouny v poslednich letech vedl k vyraznému rozsiteni
nckolika typl s riznymi konfiguracemi a komponenty. Bezpilotni letadla 1ze délit
podle nosnych vlastnosti - jednorotorova, vicerotorova, s pevnymi kiidly a hybridni
(obr. 3). Dale Ize jednotlivé drony fadit na zakladé hmotnosti, doby letu, rychlosti ¢i
maximalni nosnosti (Xingbang & Xuan, 2022). Né&které tyto aspekty jsou v Ceské
republice pfimo zafazeny do legislativy tykajici se bezpilotnich leteckych prostiedki.
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Obrizek 3 - Klasifikace UAV podle typu nosice (Maza et. al., 2015)
Na trhu se dnes pro bézné uZzivatele vyskytuji prevazné multikoptéry. Pokud vezmeme
V potaz, ze uzivatel by chtél dron ke sniméni povrchu s velmi vysokym rozliSenim
(tj. 5,1K / 6K / 8K), tak jsou k dispozici drony pievazné od firmy DJI, jejichz cenova
dostupnost se pohybuje od 50 tisic K¢ a vySe. Nicméné je mozné sehnat 1 mensi,

levnéjsi verze, ale za cenu zhorSeni parametrt piistroje (Alza, 2024).
2.2.2. Fotogrammetrie

Jedna se o védni obor, ktery ziskdva informace o prostiedi a objektech, kterd se v ném
nachazeji pomoci rekonstrukce z fotografii. Hlavnimi typy informaci mohou byt
jednotlivé tvary, rozméry ¢i poloha objekti (Linder, 2009). Fotogrammetrii délime do
nékolika kategorii, nejcastéji se déli na pozemni, leteckou a druzicovou. Dale ji lze
rozdélit podle po¢tu snimkd na jednosnimkovou a vicesnimkovou, pficemz pouze
z vicesnimkové fotogrammetrie 1ze ziskat soufadnice XYZ a nasledné vytvoftit 3D
model (McCarthy, 2014).

U pozemni fotogrammetrie je senzor umistén na zemi. Hlavni vyhodou je stabilita
senzoru, ktery je zpravidla umistén na pevném stativu, nicméné potizené objekty na
snimcich se Casto zastinuji, a tak mize dochazet k chybéjici bodim (Armesto et al.,
2009). Letecka fotogrammetire je jedna nejrozsifenéjSich Senzory jsou zpravidla
umistovany na letadlech ¢i dronech a dokdzou tak nasnimat pomérné velikou plochu

za kratky Cas. Nevyhodou této metody je potfeba polohové informace v momenté



pofizeni snimku, k cemuz se nejcastéji vyuziva GNSS. U této metody je v pripade
tvorby modell z fotogrammetrie potieba existence tzv. GCP (z angl. Ground Control
Points), coz jsou body zamétené na povrchu, podle kterych bude vysledny model
zavlicovan, aby odpovidal skute¢nému stavu. Dnes jiz neni problém tyto modely
vytvofit s centimetrovou presnosti (Li et al., 2022). Druzicova fotogrammetrie se dnes
vyuziva pro tvorbu map s velkym méfitkem. Mezi takové druzice dnes fadime
napiiklad IKONOS-2, QuickBird-2 ¢i francouzsky SPOT (ESA, 2024).

2.3. Bodové mra¢no

Mra¢no boda (angl. point cloud) pfedstavuje soubor bodi v definovaném 3D
metrickém prostoru. Tato forma dat se stala jednim z kliCovych pfistupti pro
reprezentaci trojrozmérnych objektt. Jednotlivé body obsahuji hodnoty XYZ.
Hodnota Z se pouziva k ziskani vysky. Z téchto dat 1ze riznymi metodami odhadovat
povrchové struktury (Wasser, 2020), (Dey, 2006). Mra¢na bodt se bézné ukladaji ve
formatu LAS (Lidar Aerial Survey), nebo v jeho komprimovaném formatu LAZ (Lidar
Aerial Survey ZIP), tyto formaty jsou povazovany za prumyslovy standard, jenz
obsahuje informace v binarnim souboru specifickém pro povahu dat lidar a umoznuji
tak jednoduchou préci s témito daty. Data mohou obsahovat i dalsi informace, jako je
intenzita odrazli, klasifikace bodu, pocCet navrati, ¢as a zdroj kazdého bodu
(Carter et al. 2012).

2.3.1. Algoritmus Structure from Motion

Mezi alternativni tvorbu bodového mracna miizeme zatadit algoritmus ,,Structure from
Motion* (dale jen SfM). Oproti lidarovym zafizenim je SfM zalozené na tvorbé
bodového mracna pomoci fotogrammetrie ze snimku. V klasické fotogrammetrii je
potieba, aby byla zndma trojrozméma poloha a pozice kamery nebo trojrozmérna
poloha kontrolnich bodi na zemi, coZ usnadnuje triangulaci a rekonstrukci
jednotlivych scén, které se snazime zachytit. Metoda SfM feSi polohu kamery a
geometrii souc¢asné a automaticky pomoci nastaveni zalozeném na porovnavani prvki
v n€kolika snimcich, které jsou snimany vzdy s urcitym piekryvem a v nékolika thlech
(obr. 4), aby byla zajisténa co nejlepsi kvalita pii tvorbé mra¢na (Westoby et al., 2012).
Takto potfizené snimky zachycuji uplnou trojrozmérnou strukturu scény z rtiznych
pozic, na jejichz zakladé lze nasledné vytvofit bodové mracno. Vysledna kvalita
bodového mrac¢na je zavisla napiiklad na poctu fotografii ¢i trajektorii, podle které
UAYV snimkuje (Kuzelka & Surovy, 2021).



Feature of
interest

FiniS oy i {;.'—:3

Obrdazek 4 — Princip STM (Westoby et al., 2012)
Zakladni postup SfM se da shrnout do tii krokd. Algoritmus hleda stabilni body, nékdy
téZe nazyvany jako kli¢ové body. Nejbéznéjsim algoritmem pouZivanym v softwaru
SfM je detektor SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) (Lowe, 2004). Pomoci
téchto bodl lze vytvorit mra¢no. V opacném piipadé také detekuje tzv. body
nestabilni, coz jsou body s nizkym kontrastem vuci okoli, na zaklad¢ kterych nelze
mracno tvofit. Nasledné algoritmus porovnava shodné body na snimcich viici sob& —
nutnost minimalné tfech shodnych bodt (Westoby et al., 2012). V tomto kroku
algoritmus také provadi geometrické ovéfeni snimkd, které se potencialné prekryvaji.
K tomuto vypoctu se pouziva technika RANSAC ¢ RANdom sample consensus
(Hossein-Nejad & Nasri, 2018), poté muze algoritmus zahajit rekonstrukci modelu
(Jiang et al., 2020). Ve spojeni s algoritmem SfM Ize mluvit také o algoritmu MVS
(z ang. Multi-View Stereo). Tento algoritmus umoznuje zvysit hustotu bodového

mracna vytvoreného pomoci SfM (Pepe et al., 2022).
2.4. Soucasny stav moznosti klasifikace bodovych mracen

V soucasnosti 1ze bodové mracno klasifikovat nékolika zpisoby. Témi mohou byt
naptiklad nastroje hlubokého uceni (Bello et al., 2020), které vyuzivaji slozitych
neuronovych siti, ¢i nastroje strojového uceni, kam lze zaradit modely jako SVM (z
ang. Support Vector Machine) (Zhang, 2013) nebo Random Forest (obr. ¢. 5)
(Garcia-Gutiérrez, 2009). Dale existuje né€kolik softwart, které také umoznuji
klasifikace bodovych mracen, at’ jiz na zakladé vyse uvedenych algoritmii, ¢i pomoci
vlastnich klasifikatori. Témi jsou naptiklad Arcgis Pro, LAStools, CloudCompare ¢i
ENVI. Nékteré klasifikace lze provést i pomoci piikazii jazykem python v prostiedi
Python IDLE Shell.
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Obrazek 5 - Piiklad rozhodovaciho stromu algoritmu Random forest (Gunay, 2023)

2.4.1. Deep learning a neuronové sité

Jednim z mnoha nastrojt, jak pracovat s bodovym mracnem, je Deep Learning, ktery
je v soucasné dobé nejvykonnéjsi nastroj pro zpracovani dat v oblasti pocitaového
vidéni a stava se preferovanou technikou pro ukoly, jako jsou klasifikace, segmentace
a detekce. 1 presto, ze techniky hlubokého uceni jsou bézné pouzivany pro
strukturovana data v rastrovém formatu, mracno bodu predstavuje nestrukturovany typ
dat, ktery ¢ini pouziti hlubokého uceni pro piimé zpracovani bodového mrac¢na
naro¢nym (Bello et al., 2020).

V soucasnosti existuje n€kolik riznych modeltt hlubokého uceni s vynikajicim
vykonem pro klasifikaci bodovych mracen. Stavajici metody hlubokého uceni pro
klasifikaci mracen bodi zahrnuji naptiklad algoritmy zalozené na tradi¢ni neuronové
siti ¢i vicevrstvém perceptronu (MLP — Multilayer perceptron), coz je nejjednodussi
model sité s ucitelem. Tyto modely se nazyvaji PointNet-Based a vychazeji z védecké
prace publikované Qi et al. (2017a). PointNet je fungujici sit’, ktera ale trpi ztratou
lokalni informace. Sem se fadi globalni rysy scény, objektu nebo obrazu, které je
popisuji jako celek, a také lokalni rysy, které jsou extrahovany v riiznych bodech a
predstavuji jednotliva policka scény nebo obrazu. Proto byla navrzena verze
PointNet++, ktera tuto ztratu zmirfiuje tim, Ze tvofi pyramidu agregace objekti, ktera
se uci hierarchicky, podobn¢ jako se uci tradi¢ni konvoluéni sit’. Jednou z nejvétSich
vyzev pii pouziti mra¢en bodl v hlubokém uceni jsou nestrukturované tvary praveé
téchto dat a v disledku toho tedy konvoluéni kernel, ktery pracuje s rastrovymi daty,
nelze piimo pouzit na surova mrac¢na bodi (Qi et al., 2017b). Dnes jiz existuje i
rozSifena verze pro tento model zvana OG-PointNet++ (Octree-Grouping-
PointNet++), kterou navrhl Yao et al., (2019).
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Konvoluéni neuronové sité (CNN, z ang. Convolutional Neural Network) efektivnéji
zachycuji prostorové charakteristiky nez tradi¢ni neuronové sit€. Konvolucni
neuronova sit’ je strukturovana pomoci konvolu¢nich vrstev, které obsahuji filtry
zachycujici razné aspekty obrazu. Dale se sklada z aktivacnich funkci (naptiklad
ReLU, z ang. Rectified Linear Unit), které¢ umoziuji ptidavani nelinearit do modelu a
diky tomu se neuronova sit’ mize 1épe ucit komplexnéjsim vzortum, ¢i z pooling vrstev,
které jsou pouzivany k redukci prostorovych rozmérii, coz pomahé snizit pocet
parametril v siti a zaroven zachovava dulezité informace (Rawat & Wang 2017).
Pouziti konvolu¢nich neuronovych siti na bodové mra¢no zahrnuje 2D projekci téchto
mracen pro ziskani obrazi, které jsou ndsledné pievedeny do tradi¢nich konvolu¢nich
vrstev v rdmci konvoluéni neuronové site. Alternativni pfistup zahrnuje pfevzorkovani
nebo restrukturalizaci dat do jednotnych objemovych miizek za pomoci obsazovacich
funkci a 3D konvolucnich vrstev, které slouzi k vytvotreni konvoluéni neuronové site,
nebo navrzeni novych konvolucnich vrstev, které¢ dokadzi pracovat s mnozinami bodt

a provadét vlastni konvolu¢ni operace (Liu et al., 2019).
2.4.2. Modely strojového u¢eni Random forest a SVM

Klasifikator Random forest se sklada z kombinace stromovych klasifikatord, pficemz
kazdy klasifikdtor je generovan pomoci ndhodného vektoru, ktery je nezavisle
vzorkovan ze vstupniho vektoru, a kazdy strom hlasuje pro nejoblibené;si tiidu pro
klasifikaci vstupniho vektoru (Breiman, 2001). Stejny vzorek mize byt vybran
né€kolikrat, zatimco jiné nemusi byt vybrany viibec. Pfiblizn¢ dvé tretiny vzorkl jsou
pouzity k trénovani stromil a zbyvajici tfetina (oznaCovana jako vzorky z pytle) je
pouzita pti kiizové validaci pro odhad, jak dobfe funguje vysledny model. Kone¢né
klasifikacni rozhodnuti je rozhodnuto aritmetickym primérem pravdépodobnosti
pfifazeni tfid vypoctenych vSemi vytvofenymi stromy (Belgiu & Dragut, 2016).
a pocet proménnych, které maji byt vybrany a testovany pro nejlepSi rozdéleni.
Vysledna presnost klasifikace je méné citlivdi na pocet stromil, neZ na pocet
proménnych (Ghosh et al., 2014).

SVM je matematicky nastroj, ktery je zaloZen na principu minimalizace strukturalniho
rizika a snazi se najit hyperrovinu ve vysokodimenziondlnim prostoru pro feSeni
nékterych linearné neoddélitelnych problémi (Vapnik, 1995). ZjednoduSenég feceno je
SVM Kklasifikacni a regresni predik¢éni nastroj, ktery vyuziva teorii strojového uceni k
maximalizaci pfesnosti predikce a zaroven automaticky zabraiuje tzv. ,,overfittingu*
v datech. SVM lze pouzit ke klasifikaci lidarovych dat (Lodha et al., 2006), ¢i
naptiklad pfti analyze multispektralnich a hyperspektralnich snimkt (Zhang, 2013).
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2.4.3. Software ArcGIS Pro

ArcGIS Pro je softwarovy produkt vyvinuty spole¢nosti ESRI, ktery poskytuje
komplexni prostiedi pro praci s geografickymi informacemi. Tento software je
schopen pracovat naptiklad s vektorovymi ¢i rastrovymi daty a umoziuje je prohlizet,
vytvaret, editovat, mazat nebo exportovat. Dale umoziluje i praci s bodovymi mracny,
nebot’ ma rozsahly pocet funkci zaloZzenych na hlubokém uceni schopnych s nimi
pracovat. V ptipad¢ prace s bodovymi mracny je mozné natrénovat svuj klasifikator,

¢1 pouzit jiz vytvoieny model. Tyto modely jsou dostupné online piimo od spolec¢nosti
ESRI ¢i jejich uzivatelll na strankach ArcGIS Living Atlas (ESRI, 2024b).

2.4.4. Software LAStools

LAStools je softwarova sada, ktera obsahuje 52 skriptovych nastroji pro zpracovani
bodovych mracen. Néstroje 1ze spoustét také prostiednictvim nativniho grafického
uzivatelského rozhrani a jsou k dispozici jako sady nastroji v ramci QGIS, ArcGIS
Pro, FME ¢i ERDAS. Software kombinuje robustni algoritmy s efektivnimi vstupy a
vystupy, diky ¢emuZz je LAStools nejrychlej$im a pamét'ové nejuspornéj$im feSenim
pro vice jadrové zpracovani lidarovych dat. Pravé diky moznosti skriptovani modult
je software schopen pracovat i na webovych serverech nebo v cloudu
(Rapidlasso, 2024). LAStools je sice open source program, nicméné pro vyuziti

vétsiny svych nastroji je potieba placena licence.

2.4.5. Software CloudCompare

Tento program slouzi pfevazné€ k praci s bodovymi mraény a lze v ném provadét
jednoduché vizualizace, ofezavani mracen, transformace, spojovani a piimé
porovnavani mraen, aniz by byla potieba tvorba tzv. meshe. Nekomer¢ni software
CloudCompare umoznuje Klasifikovat objekty zbodového mracna na zakladé
uzivatelem vytvofenych tfid pomoci svého pluginu CANUPO (obr. 6). Nejprve je
potieba vytvofit vlastni klasifikator, ktery obsahuje vzdy pouze dvé tfidy. Do téchto
tfid jsou pfidany testovaci sady, podle kterych bude nastroj klasifikovat. Nasledné 1ze
na bodové mracno pouzit n€kolik takto vytvotrenych klasifikatorti. Tento néstroj také
po probehnuti klasifikace vypocita tzv. ,,confidence value* pro kazdy bod. Na zaklad¢
toho lze v ptipadé $patné klasifikace snadno odhalit, kde nastava nejvétsi problém
(CloudCompare, 2024).
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Raw 3D Point Cloud Multi-Scale Dimensionality Classification

Vegetation

Rock
surface

Obrizek 6 - Ukizka klasifikace pomoci ndstroje CANUPO (CloudCompare, 2024)
CloudCompare je také schopen pomoci svého pluginu Treelso detekovat jednotlivé
stromy z lidarovych dat (obr. 7). Pfed aplikaci tohoto nastroje je nejprve potieba data
ptedpfipravit, tj. odstranit Sum a veskeré body klasifikované jako zem. V nékterych
pfipadech je také vhodné pteskalovat cely cloud do rozliSeni cca 2 cm.
(Landrieu et al., 2017). Tento nastroj pracuje na algoritmu cut-pursuit graph, ktery
umoziuje izolovat body jednotlivych stromi ze skenli TLS. Nastroj se fidi schématem
segmentace od lokalniho ke globalnimu, kde v podstaté seskupuje shluky bodt od
mensich po vétsi segmenty az k findlnim stromim. Tato metoda je provozné

jednoduché a fesi rostouci potebu praktickych néastroji pro segmentaci 3D stromi (Xi
etal., 2022).

Obrdzek 7 - Ukdzka segmentace stromii pomoci ndstroje Treelso (Xi et al., 2022)
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3. Metodika

Tato kapitola obsahuje jednotlivé dil¢i kroky tvorby a zpracovani bodovych mracen.
Déle jsou zde popsany jednotlivé postupy klasifikace, které byly provedeny za ucelem
vyhodnoceni co nejlepsiho a nejrychlejsiho zpracovani s ohledem na uzivatelskou
dostupnost, tj. zda se jedné o freeware ¢i komer¢ni software. Data byla zpracovana na
vypocetni stanici s t€mito parametry: Procesor Intel Core 17-12700F 12 jader, Graficka
karta NVIDIA GeForce RTX 3060Ti 12GB, 32GB RAM. Zvolena byla validace
pohledem, vzhledem k absenci jiné valida¢ni datové sady.

3.1. Zajmové izemi

Jako zajmové tzemi byl vybran Libosad Ceské zemédélské univerzity v Praze, nebot
pravé na této lokalité¢ byla dostupna data jak z terestrického laserové méfeni, tak
z vyskového UAV snimani. Uzemi se nachézi na severozapadé Prahy na Suchdole.
Z hlediska geomorfologického ¢lenéni lezi na Prazské plosin€. V Libosadu se nachazi
900 taxonti dfevin a 300 taxont trvalek (Libosad, 2024). Hlavnimi objekty klasifikace
byly zejména stromy a kefe, které se zde vyskytuji. Dale byla také zkoumana piesnost
klasifikace na objektech pokrytych vegetaci, konkrétné se v tomto piipadé jednalo o
okrasna zabradli, kterd se v libosadu nachézeji. Na obrazku ¢. 8 lze vidét ortofoto
libosadu se dvéma obdélniky. Modry vyobrazuje celkovou plochu bodového mracna
vytvofené¢ho pomoci algoritmu SfM. Mensi Cerveny vyobrazuje celkovou plochu

snimaného terestrického mracna.

)
Mracéno SfM

=
Mraéno TLS

d km

Obrazek 8 - Ortofoto Libosadu s obrysem snimanych mracen
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3.2. Porizena data

Vzhledem k nutnosti komer¢niho softwaru ke zpracovani Vv ptipadé¢ TLS ¢i jiz
existence vytvoreného SfM byla zpracovana mrac¢na poskytnuta vedoucim prace. Ob¢
datové sady byly nasnimany a zpracovany do podoby ziskanych produktii pracovniky
Laboratoie GIS a DPZ (Katedra prostorovych véd, Fakulta Zivotniho prostfedni, Ceska
zemé&dé€lska univerzita v Praze).

3.2.1. SfM mraéno

StM bodové mracno bylo vytvoieno celkem z 218 fotografii. Tyto fotografie byly
vSechny pofizeny v ¢ervenci roku 2017 zhruba 100 m nad zemskym povrchem pomoci
kiidla SenseFly eBee Classic, coz je ktidlovy dron, ktery je schopen oproti klasickym
kvadrokoptéram nalétat vétSi uzemi za krats$i dobu, jeho maximalni moznost zabéru na
jeden let je zhruba 500 ha, nicméné v tomto piipadé byl vyuZit pouze kratce pro cely
libosad. Senzor piipevnény na kiidle byl DSC-WX220 (Komarek et al., 2018).
Veskeré fotografie maji rozliSeni 4896 x 3672 pixel, bitovou hloubku 24 bitd,
horizontalni 1 vertikalni rozliSeni 350 dpi, ohniskovou vzdéalenost 35 mm, a hlavné
dostatecny procentualni pfekryv —80%, aby bylo mozné z nich utvofit precizni bodové

mracno.

K vytvofeni bodového mracna bylo pouzito celkem sedm takzvanych GCP (z ang.
Ground Control Points), které byly zaméteny pomoci RTK GPS Leica 1200, piipojené
K permanentni stanici CZEPOS (z ang. Czech Republic GNSS Permanent Stations
Network). Mra¢no bylo vytvoreno v programu Pix4Dmapper3.1.2 pomoci algoritmu
StM (viz podkapitola SfM v lit. resersi). Celkovy pocet bodu vytvoreného bodového

mracna (obr. 9) je zaokrouhlené 4,9 milionti bodu.

Obrdazek 9 - UAV bodové mracno vytvoiené algoritmem SfM

3.2.2. TLS mra¢no

TLS mra¢no (obr. 10) bylo pofizeno v Cervenci roku 2017. K jeho pofizeni byl
vypijcen 3D skener FARO Focus Premium od spole¢nosti Geotronics Praha. Tento
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laserovy senzor dokaze zaméftit objekty az do vzdalenosti 350 metrii s piesnosti do 1
milimetru a snima az 2 miliony bodii za vtefinu (Geotronics, 2024). Néasledné
zpracovani probéhlo v softwaru Trimble Access. Takto zpracované mracno pro tuto
praci bylo poskytnuto vedoucim. Pocet bodl tohoto bodového mracna byla 160 a piil
milionu bodd, coz je znatelné¢ vice, nez jak husté mrac¢no je schopen vytvofit
algoritmus SfM na stejném Gzemi. Terestrické mracno je tak zna¢né detailnéjsi nez
mracno vytvofené pomoci SfM, ve kterém nékteré ¢asti objektu, ¢i celé objekty chybi.
Z obrazku ¢. 9 a 10 lze pozorovat napiiklad chybé&jici stromy u mra¢na SfM, kdezto

pro terestricky skener nebyl zadny problém tyto stromy zachytit.

Obrazek 10 - Terestrické bodové mracno
3.3. Spojeni obou mracen

Ziskana mra¢na byla nasledné¢ spojena dohromady (obr. 11) za ucelem zlepSeni
presnosti jak klasifikace, tak obecné¢ reprezentace redlného povrchu. Terestrické
mracno doplnilo nedostatky chybé&jicich objekti a mra¢no SfM naopak zlepsilo terénni
vizualizaci tam, kde terestricky lidar pfes objekty nemohl snimat. Vysledny pocet bodii
spojeného mracna je zhruba 165 a ptl milionti bodid. Spojeni mrac¢na bylo provedeno

vV nekomerénim softwaru CloudCompare.

Obrazek 11 — Spojené bodové mracno
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3.3.1. Rozdéleni mracen na dil¢i zajmové celky

Kvili vysoké vypocetni narocnosti, ktera byla zptisobena prevazné vysokym poctem
bodi celé zajmové lokality, byla v§echna mracna rozd€lena na Sest mensich segmentti
(obr. 12 s ¢islovanim) nastrojem segment. Plocha téchto segmentt byla vzdy stejna
pro kazdé mra¢no. Segmenty byly zvoleny s dirazem na obsah zajimavych krajinnych
prvki pro klasifikaci, coz byly pfevazné lokace s jednotlivymi stromy, hustou vegetaci
¢i lavieky nachézejici se v Libosadu. Cast vysledkd bude vzhledem k vysokému poétu

obrazkt ptilozena v ptiloze.

TLS mracno

Spojené mracno

-

Obrazek 12 - Jednotlivé segmenty vyobrazeny v CloudCompare

Prvni segmenty byly zvoleny v mra¢nu TLS. Pro zajiSténi stejné velikosti plochy

segmentll v ostatnich mra¢nech byly pouZity jiz vytvofené segmenty jako ptedloha
(obr. 13).

(].. i o+ 43 ; ¢ fils Y mams m GRGAAG
; - Q Oex@ v B X

Rozdéleni segmentii néstrojem
»segment” v CloudCompare

Obrazek 13 - Rozdéleni segmentii ndstrojem ""Segment' v prostiedi CloudCompare
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3.4. Klasifikace a jednotlivé algoritmy

V této kapitole jsou popsany jednotlivé kroky klasifikaci podle prostiedi, ve kterém
byly provedeny. Uspé&sna klasifikace probéhla pouze v programu LAStools a ¢aste¢nd
V CloudCompare pomoci pluginu CANUPO. V ptipad¢ hlubokého uceni a modelu
SVM Kklasifikace viibec neprobéhla. Model Random Forest klasifikoval pouze zem a
ostatni objekty.

3.4.1. Klasifikace pomoci nastroji LAStools

Prvnim krokem klasifikace bylo spusténi néstroje Lasground na zdjmova mracna.
Mracno SfM bylo zahrnuto celé, nebot’ jeho velikost umoziiovala relativné rychlé
zpracovani. Nicmén¢ v piipad¢ terestrického mracna byl ndstroj spustén pouze na
zajmové segmenty, nebot’ celkovy pocet bodl v celém mracnu byl pfili§ naro¢ny pro
vypocet s pouzitym hardwarem. Ve vSech ptipadech byly parametry mirn¢ upraveny
(obr. 14), aby vysledna klasifikace byla co nejpfesnéjsi. Konkrétné byl zapnut
parametr -nature, pro lepsi klasifikaci vegetace a dale parametry -no bulge / -no stddev.
Podle uzivatelské pfirucky by parametr —no bulge mohl negativné ovlivnit vysledek
prave u terestrického snimdani, nebot’ parametr je primarné pouzivan v piipadé

leteckého skenovani.

lasground -cpubd -no_bulge -no_stddey -nature -compute_height - olas

Obrazek 14 - Parametry nastaveni pro klasifikaci lasground (pied pridanim souboru)

Dalsim a poslednim krokem byla aplikace lasclassify na jednotlivé segmenty. Zde
byly hodnoty jednotlivych parametrii upravovany pro kazdy segment, aby byla

vvvvvv

-step a -ground_offset, tyto dva parametry ovliviiovaly vysledek klasifikace nejvice
(obr. 15).

lasclassify -cpubd -elevation_feet -step 3 -planar 0.5 -rugged 0.1 -ground_offset 0.05 -no_gutters -keep_overhang -olas

Obrazek 15 - Piiklad nastaveni parametrii lasclassify pro vybrany segment (pi‘ed piiddnim souboru)
3.4.2. Klasifikace v prostiedi ArcGIS Pro

Vzhledem k morfologickému sloZeni Libosadu byl testovan jiz existujici model Tree
Point Classification od ESRI (2024a) dostupny online z ArcGIS Living Atlas. Vstupni
soubor musi obsahovat soufadnice X, Y, Z v metrickém systému a pocet odrazi, aby
byl model schopny klasifikovat (ESRIa, 2024). Nasledné byl spustén nastroj ,,Classify
Point Cloud Using Trained Model* (obr. 16).
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Batch Size |

Target Classification Select All )
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V5

Existing Class Code Handling

Edit All Points v
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Obrazek 16 - Klasifikace bodového mracna s pouZitim ndstroje ArcGIS a dostupného modelu

3.4.3. Klasifikace v prostiedi CloudCompare

Po nahréni dat do prosttedi CloudCompare bylo nejprve potieba vytvorit model, ktery
nasledné provede automatickou klasifikaci. Trénovani klasifikatoru probiha v ramci
pluginu CANUPO (obr. 17). Po natrénovani ukaze nastroj vysledek modelu, ktery se
da dale uzivatelem upravit. Model Ize ulozit a dalsim krokem je jiz spusténi Klasifikace
(obr. 18). Zde byla nahrana vstupni data, pfidan klasifikator, nastavené veskeré
parametry jako naptiklad sub-sample cloud, coz zmensi pocet vstupnich bodl a zrychli
tak klasifikaci. Tento klasifikator byl pouzit pro klasifikaci jednotlivych kment od
korun stromt, klasifikaci lavicek v Libosadu ¢i drobnych objektii, které ostatni

nastroje vyhodnotily chybné jako vegetaci.

18



5 CANUPO Training ? x
Data
Role Cloud Class label
dass #1 vegetace [ID 253] w1 >
dass #2  lavicky [ID 266] ~ 2 =
Scales
O ramp  Min = 0.000001 +| Step = 0.100000 = Max = 1,000000 >
() list
Advanced
Classification parameter Dimensionality o
Max core points 10000 >

[ Use original doud for descriptors Segment [ID 260]

[ show dassifier behavior on Segment [ID 260]
Max thread count 0/200%
Obrazek 17 - Parametry nastaveni pii trénovdni klasifikatoru pomoci CANUPO
EE CANUPD Classification [ X
Classifier(s)

file D:fSkola/#DP/Canupo_train_data/KMENY _KORUMY.prm

info  File: KMENY_KORLUMY.prm
Classifier(s) in file: 1
Descriptor ID; 1 (Dimensionality)
Dimensions per scale: 2
Scales: 10
[0,10,20.30.40.50.60.70.80.91]

Core points
() use selected doud

© subsample doud  §.g20000

4k

() use other doud Segment [ID 260]
(O from MSC file D: fSkola/#0P /Canupo_train_data
Advanced

[] use confidence threshold for dassification

threshold 1,000 =

use active SF to locally refine the dassification

[] generate one SF per scale with "x-y'

[] generate one SF per scale with roughness

Max thread count 20/ 205

Obrazek 18 - Nastaveni klasifikace v pluginu CANUPO

V prostiedi CloudCompare byl také testovan ndstroj pro segmentaci jednotlivych
stromd. Toto bylo provedeno néstrojem Treelso, kde byla spusténa pocatecni,
pribéznd, a nakonec zpiesnéna segmentace. Parametry téchto nastaveni lze vidét na
obrazku ¢. 19.
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Obrazek 19 - Nastavené parametry segmentace pomoci ndstroje Treelso
3.4.4. Klasifikace v prostiredi Python IDLE Shell

Na bodova mracna byla také aplikovéana klasifikace pomoci vytvotrenych skriptii
Vv rozhrani Python IDLE Shell 3.11. Celkem byly pouzity dvé klasifikacni metody,
konkrétné nastroj SVM a Random Forest, nicméné ani jedna z téchto metod nebyla

pro dosazeni stanovenych cili prace uspésna.

Pro fungovani skripti byly nainstalovany dva hlavni bali¢ky, tedy konkrétn¢ NumPy
a Laspy. NumPy je zkratka pro Numerical Python a je jednou z nejzakladnéjSich
knihoven pro védecké vypocty a manipulaci s daty v tomto rozhrani (NumPy, 2024).
Laspy je uzite€nou knihovnou pro praci s formatem LAS v jazyce Python. Poskytuje
jednoduché a efektivni ndstroje pro c¢teni, zapis a manipulaci s laserovymi daty
(PiPy, 2024). Dale byly skripty implementovany pomoci knihovny scikit-learn, coz je
jedna z nejpopulérnéjSich knihoven pro strojové uceni, kterd nabizi Sirokou Skalu
algoritmi a néstroju pro rizné ukoly jako klasifikaci, regresi ¢i shlukovani.

Metoda Random Forest byla testovana jako prvni. Po spusténi skriptu (pfiloha ¢. 1) na
datové sady se zdalo, ze vSe probehlo v potadku (obr. 20). Skript byl opatien tzv.
»printy po kazdém kroku, aby bylo jasné, co pravé déla a zdali se nékde nezacyklil.
Cilem bylo nacteni souboru, natrénovani klasifikatoru a jeho uloZeni, nasledné méla
byt aplikovana klasifikace a novy soubor LAS mél byt ulozen. Zde byl nastaven také

parametr StandardScaler pro normalizaci dat a po¢et rozhodovacich stromt na 100.
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A IDLE Shell 3.11.8 = O
File Edit Shell Debug Options Window Help
Python 3.11.% (tags/v3.l11.5:db85d51, Feb € 2024, 22:03:32) [M5C v.1537 64 bit |

AMDE4) ] on win32
Type "help™, "copyright™, "credits™ or "license ()" for more information.

= RESTART: D:\Skola\#DP\python skriptv\random forest wol3.py
Nacitanl souboru LAS...

Soubor LAS Uspésné nadten.

Trénovani Random Forest modelu. ..

Random Forest model Gspéiné ulofen.

Klasifikace bodd...

Bodim byla pfifazena klasifikace.

LAS soubor s klasifikaci uspé&sné wytvoien.

Obrazek 20 - Random Forest klasifikdtor - printy z rozhrani IDLE Shell

Druhou metodou pro klasifikaci ptfes python byl model SVM. Pred samotnym
pouzitim byl skript (pfiloha ¢. 2) nékolikrat optimalizovdn pro co nejrychlejsi
vypocetni ¢as. Nastaveno bylo napfiklad paralelni zpracovani modulem ,,threading®, s
maximalni mozny po¢tem dostupnych vlaken. Vytvoreny skript s vyuzitim algoritmu
SVM byl aplikovan na datovou sadu, ale zhruba po osmdesati Sesti hodinach byl skript
vypnut, nebot byl stale zaseknuty na trénovani klasifikatoru (obr. 21). Nekteré
nejdalezitéj$i parametry nastaveni byly: kernel = linear, coz znamena, Ze klasifikator
bude provadét linearni separaci mezi daty. C = 1 urcuje toleranci chyb u klasifikace,
test_size = 0,3, coz znamena, ze 30 % dat je pouzito jako testovaci sada. Nastaven byl
téz scaler na tzv. StandardScaler, ktery zajisti normalizaci dat. Cely skript je pfiloZzen
Vv piiloze. Zdali doslo k zacykleni, nebo zda vypocetni ¢as byl takto ovlivnén poctem
vstupnich bodu se nepodatrilo zjistit a byla by potiebna dalsi analyza. Z tohoto diivodu
byla klasifikace timto zplisobem vyfazena.
A *IDLE Shell 3.11.8 - O

File Edit Shell Debug Options Window Help

Python 3.11.8 (tags/v3.11.8:db85d51, Feb € 2024, 22:03:32) [MSC v.1937 €4 bit |
IMDE4) ] on win3Z2
Type "help™, "copyright™, "credits"™ or "license ()" for more information.

= RESTART: D:\Skola\#DP\python skripty\5SVM klas max threads.py
LAS soubor nadten.

Podet nadtenveh bodd: 2497568

Pocet bodd v trénovaci sad&: 1748297

Pocet bodd v testovaci sadd: 745271

Data normalizovana.

Klasifikator inicializowvan.

Trénovanl klasifikatoru...

Obrdazek 21 - Klasifikator SVM - print z konzole IDLE Shell
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4. Vysledky

V této kapitole jsou zahrnuty veskeré vysledky klasifikaci podle jednotlivych rozhrani,
ve kterych byly vytvoreny. Vysledky jsou usporadany postupné podle jednotlivych
segmentl, tj. od 1 do 6 s tim, Ze u n¢kterych z nich jsou zahrnuty detailnéjsi, pfiblizené
pohledy na klasifikaci. Nakonec jsou zde zahrnuty i1 vysledky segmentace nastrojem
Treelso.

4.1. Klasifikace nastrojem LAStools

Klasifikace pomoci nastrojii LAStools se ukazala jako nejspolehlivéjsi, co se tyce
klasifikace vegetace. Zde jsou v bodovém mracnu relativné dobfe rozeznat jednotlivé
stromy a kefe. NiZe jsou pfilozeny obrazky jednotlivych segmentt, vzdy s jejich RGB
verzi a nasledné i klasifikaci. Bodovd mracna jsou sefazena vzdy ve stejném potadi,
tj. od shora smérem dolti — SfM mracno, TLS mracno, Spojené mra¢no. Na obrazku
¢. 22 lze pozorovat zna¢né nedostatky klasifikace u mraca SfM. Klasifikace mracna
TLS je ptesnéjsi, nicméné nékteré body zde chybi. Spojenim obou mracen jsou tyto

chybéjici body relativné kompenzovany.

SfM mraéno

TLS mraéno

Obrazek 22 - Segment ¢. 1, vlevo RGB, vpravo klasifikace ndstrojem Lasclassify, vizualizace pomoci
CloudCompare
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Na obrazku ¢. 23 Ize vidét, Ze mracno SfM nebylo ani zdaleka tak schopné zachytit
vegetaci v takovém detailu, jako terestricky lidar. Naopak v terestrickém mrac¢nu lze
pozorovat nedostatky pozemnich bodu, které byly zastinény okolni vegetaci. Spojenim
obou mracen tedy vznikl jakysi zptesnény kompozit, ktery sice do jisté miry detailnéji
vykresluje chybéjici stromy a kefe, nicméné v nékterych piipadech tvoii kontinudlni

plochu, coz ve skute¢nosti neodpovida tvaru realné vegetace.

SfM mracno

TLS mraéno

Obrazek 23 - Segment C. 2, vlevo RGB, vpravo klasifikace ndstrojem Lasclassify, vizualizace pomoci
CloudCompare
Obrazek ¢. 24 vyobrazuje bliz$i pohled na tvar vegetace v segmentu €. 2, na kterém
1ze relativné dobte pozorovat jednotlivé detaily u spojeného mracna. I jeho vysledna
klasifikace zachycuje velmi dobfe vegetaci. V piipadé¢ samotného mracna SfM Ize opé&t
pozorovat jakousi kontinudlni plochu, kterd je sice spravné klasifikovana, ale ma

znacné nedostatky v reprezentaci redlného stavu.
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Spojené mra¢no

SfM mraéno

Obrazek 24 - BliZsi pohled na rozdily mezi SfM mracénem a spojenym mracnem

Tteti segment (obr. €. 25) opét vyobrazuje totozné nedostatky u jednotlivych mracen
TLS a SfM. I zde bylo spojeni obou mracen piinosné pro presnost klasifikace a obecné

1 pro lepsi reprezentaci realného povrchu.

SfM mraéno

TLS mraéno

Spojené mraéno

Obrazek 25 - Segment ¢. 3, vlevo RGB, vpravo klasifikace ndstrojem Lasclassify, vizualizace pomoci
CloudCompare
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U segmentu cislo 4 (obr. 26) 1ze pozorovat, ze v ptipad¢ samotného SfM mracna zde
néjaké stromy uplné chybi. Algoritmus byl sice schopny vyobrazit pozemni stiny,
nicméné tyto osamocené stromy se nepodafilo viibec zachytit. Klasifikace na levé
stran¢ u SfM je sice spravng, jako vegetace, ale jeji tvar zcela neodpovida skutecnosti.
U TLS mracna opét chybi ¢ast pozemnich bodii. Spojeni mracen ma tedy i zde

vyznamny smysl.

SfM mraéno

TLS mraéno

Obrazek 26 - Segment C. 4, vlevo RGB, vpravo klasifikace nastrojem Lasclassify, vizualizace pomoci
CloudCompare
Pravé v tomto segmentu se nachdzi nejvice osamocené stromy, jejichz detailné;si

vyobrazeni RGB a klasifikace je uvedeno niZe na obrazcich €. 27 a 28.

Detailni pohled na strom &.1
Spojené mracno
Klasifikace pomoci LAStools

Obrazek 27 - Strom ¢. 1 v zdjmovém segmentu 4

25



Priifez stromem

Spojené mraéno

Klasifikace pomoci LAStools
N

Obrazek 28 - Prifez stromem C. 2 v zdjmovém segmentu 4

Na segmentu ¢islo Sest (obr. 29) Ize vidét stejné nedostatky jednotlivych mracen. Zde

je v8ak 1 strom, ktery se nachazi u SfM vpravo zcela klasifikovan jako zem.

SfM mraéno

TLS mraéno

Obrazek 29 — Segment ¢. 5, vlevo RGB, vpravo klasifikace ndstrojem Lasclassify, vizualizace pomoci
CloudCompare

Posledni segment ¢islo 6 (obr. 30) se zaméfuje na oblast s lavickami a zabradlim
v Libosadu. Zde je klasifikace zcela chybna u mra¢na SfM. U TLS mrac¢na také chybné
klasifikuje lavicky a zabradli jako vegetaci, ¢i dokonce i1 ¢ast zemského povrchu.

V tomto ptipad¢ spojeni obou mracen nijak vyznamné nezptesiiuje danou klasifikaci.
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Doslo sice k eliminaci chybné klasifikovanych vegetac¢nich bodli na povrchu, avSak

lavicky a zdbradli jsou stale chybné klasifikovany.

SfM mracno

Obrizek 30 - Segment ¢. 6, vievo RGB, vpravo klasifikace ndstrojem Lasclassify, vizualizace pomoci
CloudCompare

Klasifikace v prosttedi ArcGIS Pro neprobéhla tispé$né ani pro jedno ze tii mracen.
Nejprve se objevila chyba ¢. 999999 (obr. 31) a divod této chyby se nepodatilo
odhalit. Pfi opakovanych pokusech se klasifikacni proces dostal nad 90 %, ale zde se
také objevila chyba, tentokrat jiz s informaci, Ze vstupni soubor neobsahuje atribut s
poctem odrazd (obr. 32). Po ptezkoumani dat bylo zjisténo, ze data obsahuji tento
parametr, nicméné s nejveétsi pravdépodobnosti je tato informace uloZena V jiném
formatu, nez vstupni model vyzaduje. Byl proveden pokus o Gpravu dat v softwaru R
a nasledné¢ pies python skript, nicméné se nepodafilo data uspesn¢ upravit.
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O ERROR 999999: Something unexpected caused the tool to fail. Contact Esrd
Technical Support (http:// esriurl.com/support) to Report a Bug, and refer to the
error help for potential solutions or workarounds.

Obrazek 31 - ArcGIS Pro - unexpected error; 999999

@ ERROR B5@163: The input data does not have the following attributes reguired by the

classification model: numberOfReturns.

@ Failed to execute (ClassifyPointCloudUsingTrainedModel).

Obrdazek 32 - ArcGIS Pro - error; chybéjici atribut
4.2. Klasifikace pomoci CANUPO

Nastroj CANUPO nebyl pouzit jiz na samotnou klasifikaci vegetace, nicméné byl
testovan na hleddni jednotlivych kment u stromi, ¢i k zpfesnéni klasifikace objektil,

které byly chybné klasifikovany jako vegetace na zaklad¢ vysledki pomoci LAStools.

Na obrazku €. 33 1ze vidét aplikaci natrénovaného klasifikatoru, ktery byl poté schopen
jednoduse vyobrazit pouze jednotlivé kmeny. Nékteré body jsou chybné klasifikovany

Vv oblasti korun, nicméné jejich pocet je zcela zanedbatelny vici celkovému vysledku.

Klasifikace jednotlivych kmeni
pomoci nastroje CANUPO v rozhrani
CloudCompare

Obrazek 33 - Klasifikace kmenii pomoci CANUPO

Pomoci tohoto nastroje 1ze dale také zptesnit klasifikaci. Zatimco klasifikace pomoci
LAStools pfifadila vSechny body jako vegetaci, néastrojem CANUPO byl dale
doklasifikovany kamen, ktery se nachazel pod danym stromem (obr. 34).
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Detailni pohled na strom . 2;
Spojené mracno
Klasifikace pomocf LAStools a CloudCom

Obrazek 34 - Zpiesnéna klasifikace - Strom a kamen
4.3. Segmentace nastrojem Treelso
Na obrazku €. 35 Ize pozorovat, ze v ptipadé spojitych, hustych bodii mé algoritmus

znacéné problémy jednotlivé kete oddélit. V takto hustém mracnu nelze spravné stromy
izolovat.

Segmentace jednotlivych kefii pomoci nastroje Treelso
Spojené mraéno

Obrazek 35 - Jednotlivé segmenty keiii, nastroj Treelso

Naopak v ptipad€, ze jsou stromy znac¢né€ odd€lené a pozemni body jsou spravné
odstranény, nema nastroj problém tyto stromy rozd¢lit (obr. 36). Avsak i zde v ptipade
menSich, zhusténych keit ma tendenci je spojovat.
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Segmentace jednotlivych strom( pomoci nistroje Treelso
Spojené mraéno

Obrazek 36 - Segmentace jednotlivych stromii ndstrojem Treelso
4.4. Klasifikace v prostiredi Python IDLE Shell 3.11.8

V této kapitole je vyobrazena pouze klasifikace segmentu ¢. 1 (obr. 37), ktera byla
vytvorena skriptem (pfiloha €. 1), fungujicim na zaklad¢ klasifikatoru Random forest.
Ve vSech piipadech byla klasifikovdna pouze zem a ostatni objekty zilstaly
neklasifikované. Dalsi klasifikace touto metodou nebyly provedeny, nebot
neodpovidaji cilim prace.

Spojené mraéno
Segmenté. 1
Klasifikace pomoci Random Forrest

Obrazek 37 - Klasifikace segmentu ¢. 1 metodou Random Forest
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5. Diskuze

Pfi automatizované klasifikaci objektt bude vzdy dochézet k né&jaké chybé, nebot
zadny soucasny algoritmus nedokaze klasifikovat jakékoliv bodové mra¢no na sto
procent piesné. Ac¢koliv klasifika¢nich postupti v soucasnosti existuje hned nékolik,
kazdy z nich ma své vyhody i nevyhody. Nejen, ze algoritmus miize zpisobovat chyby
na zéklad¢ Spatné nastavenych vstupnich parametrii, ale také muze byt vysledna
klasifikace ovlivnéna datovou sadou, na kterou dany algoritmus aplikujeme. Nelze
proto jednodusSe fici, ze na kazdé bodové mracno lze aplikovat stejné klasifikacni
metody, nebot’ musime brat v potaz parametry jakymi jsou napiiklad vnitini atributy
jednotlivych bodil v mra¢nu. Konkrétné byva diilezité potadi odrazu, zdali se jednd o
prvni, druhy, ..., nebot’ naptiklad u metod hlubokého uceni je tento parametr pro
automatizovanou klasifikaci vyzadovan — tedy z mrac¢na TLS, které obsahuje tyto
informace lze vytvofit klasifikace na zakladé metod hlubokého uéeni, nicméné u
mrac¢na vytvofeného z fotografii metodou SfM nelze tuto metodu aplikovat, nebot’
zadny takovy atribut neobsahuje. Dal§im problémem, ktery nastdva u klasifikace
pomoci hlubokého uceni, je i spravny format daného atributu. To je dle mého nazoru
divodem, pro¢ zde v praci nebylo mozné pouzit dostupné modely pro klasifikaci
mrac¢na TLS, pfestoZe mra¢no obsahuje potadi odrazili jednotlivych bodi, natrénovany

model jej vSak neni schopen rozpoznat.

Dalsim takovym parametrem je hustota bodového mraéna, kterd znac¢né ovlivituje
ptesnost klasifikace. Lze sice fici, Ze méné husté mracno, jako je SfM, bude daleko
mén¢ narocné ke zpracovani, ale napiiklad zde v praci lze pozorovat, Ze je-1i bodové
mracno v piipadé SfM nedostatecné husté, aby detailné znazornilo urcity strom, tak
algoritmus v ramci LAStools, konkrétné u nastroje Lasclassify, tyto body povazuje za
zemsky povrch. Hustota bodi SfM mracna se odviji od poctu jednotlivych fotek, jejich
prekryvi, ale také kvalité. Mracno snimané z blizka a z vicero thll, bude ptesnéji
odpovidat skutecnému stavu, nezZ mracno pofizené¢ z vétsi dalky a pouze z nadiru,
je-li tvofeno senzorem na UAV. Pokud je mra¢no tvofeno pouze z jednoho pevného
uhlu, mize vznikat nespojitost v datech, resp. vznikaji mista, kde body v mra¢nu
chybi, zaclenénim vicero boc¢nich snimk (tj. snimkt z jinych thli) 1ze tyto chybéjici
body doplnit (Nesbit & Hugenholtz, 2019). V této praci byla tato nespojitost
vykompenzovana spojenim mra¢na SfM s mracnem vytvofenym pomoci TLS.
Chybgéjici body v mra¢nu SfM u jednotlivych objekti lidar senzor doplnil a na druhou
stranu doplnilo mra¢no SfM body tam, kam terestricky lidar nemohl proniknout.
Spojovanim TLS a SfM mracen se zabyvala jiz studie Cucchiaro et al. (2020), ve které
byl zkouman vliv jejich spojeni na monitorovani zemédélskych teras ve slozitém

terénu. Konkrétné se zabyvali pfesnou rekonstrukci digitadlniho modelu terénu, kde
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bylo zjisténo, Ze kombinace téchto potfizovacich metod dosahla mnohem piesnéjsich
vysledkt nez pfi jejich samostatném vyuziti. Pti spojovani téchto mracen je zasadnim
faktorem volba vhodnych zpracovatelskych metod (Li et al., 2018), které jsou zarukou
vysoké piesnosti nasledné klasifikace mra¢na. Kombinaci metod méfeni TLS a SfM
1ze také vyuzit nejen ke klasifikaci, ale také pro zptesnéni méfeni vysky stromd. Timto
vyzkumem se zabyvali naptiklad Tian et al. (2019), kteti k méfeni vysky stromi
pouzivali algoritmy ITL (z angl. ,,Individual Tree Localization) a PCS (z angl. ,,Point
Cloud Segmentation®) a pravé diky spojeni obou mracen dosahli vétsi hustoty
vysledného bodového mracna, coz dokézalo zpfesnit vysky méfenych stromt. Vyhod
kombinace bodovych mracen se da vyuzit jisté i u jinych pofizovacich metod, jako
naptiklad pii kombinaci mra¢na leteckého lidar (ALS) s mra¢nem SfM (Doumit, 2020)
¢i leteckého lidar s mraénem vytvofenym z hyperspektralnich dat ze senzoru
pripevnéném na UAV (Sankey et al., 2017). Ve studii publikované Sankey et al.
(2017) byl zkouman tvar vegetace a korunového zapoje v lesich jihozapadnim USA
praveé pomoci mracna vytvoreného kombinaci ALS s hyperspektralnimi daty. V tomto
vyzkumu bylo potvrzeno, ze kombinaci lidarovych a hyperspektralnich snimku 1ze
daleko 1épe klasifikovat jednotlivé druhy stromt a charakterizovat zmény struktury
lesa, nez v pripadé¢ samostatného vyuziti téchto dat. Velmi podobny pfinos spojeni
mracna vytvofeného z UAV snimkl s mra¢nem z TLS dokézala 1 tato diplomova
prace. Zmnou dosazenych vysledku je tak patrné, Ze ma smysl, potfebujeme-li
zpresnit méfeni ¢i klasifikaci 3D objektl v relativné malém zajmovém Uzemi
kombinovat UAV metody s TLS, nicméné v pfipad¢ velkych tizemi se tato metoda
nejevi jako vhodnd, nebot' ¢as potiebny k zameétfeni velkého Uzemi by byl

nekolikandsobné vyssi nez v ptipadé ALS.

Algoritmy jako SVM ¢i Random forest jsou v dne$ni dobé oblibenymi nastroji pro
klasifikaci lidarovych dat. Moznostmi jejich vyuziti se zabyvala naptiklad studie Ni et
al. (2017), ve které se podatilo klasifikovat objekty s pfesnosti vyssi, nez 90 %. Autorfi
témito algoritmy dokazali rozlisit zem (tzv. ground), vegetaci, ale i objekty jako jsou
budovy, auta ¢i elektrické vedeni. Jejich metoda byla zaloZzena na PCL (,,Point Cloud
Library®) a jazyku C++. V této diplomové praci byly algoritmy SVM a Random forest
testovany v prostfedi Python IDLE Shell s vyuZzitim knihoven pro praci s lidarovymi
daty, nicméné 1 pfes znacné usili vynalozené pfi jejich aplikaci na v diplomové praci
vyuzivana data nebylo dosazeno dostate¢né vérohodnych vysledka. U metody
Random forest se podatilo klasifikovat pouze ground, nikoliv ostatni objekty. Pticinu,
proc¢ tomu tak je se nepodafilo v ramci feseni prace odhalit. U metody SVM byl skript
ukoncen feSitelem prace, nicméné az po uplynuti zhruba tfi dnd, coz bylo shledano

jako pfrili§ dlouha doba pro klasifikaci pouze jednoho zajmového segmentu. Jednou
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Z moznosti tohoto neuspéchu vSak muze byt pouze zakladni znalost potiebného
programovaci jazyka, ktera fesiteli prace ztézovala aplikaci obou algoritmi. Nicméné
100% prokazani této moznosti by znamenalo bud’ provedeni dalSich podobnych analyz
¢i konzultaci této problematiky s odborniky v oblasti pokro¢ilého programovani v
jazyku Python, nebot’ neni zcela jasné, zdali se vysledny skript SVM zacyklil, ¢i pouze
probihal tak dlouho a mohl teoreticky vést k dobrému vysledku. Ani jedna z moznosti
verifikace tohoto tvrzeni vSak nebyla v ramci feSeni prace provedena, nebot’ vyzkum
byl po konzultaci s vedoucim prace z ¢asovych divod zaméfen na detailnéjsi studium
,,slibngjsich® metod klasifikace bodového mrac¢na.

Jednotlivé metody jak klasifikace bodového mraéna, tak jeho samotného pofizeni Ize
také hodnotit z hlediska uZivatelské dostupnosti. Co se senzort tyce, je pro bézného
uzivatele jednodussi a cenové dostupnéjsi si pofidit RGB kameru, neZ lidar. AvSak
naptiklad TLS si Ize v Ceské republice za celkem rozumnou cenu vypijéit od riznych
soukromych spole¢nosti. Pfi vybéru vhodného senzoru musi vzit uzivatel v potaz co
potfebuje zm¢efit, za jak dlouho a jaky vysledny model by chtél vytvotit. Pokud
budeme mluvit o jednodennim snimani s vysokou piesnosti, vyjde vyptjceni TLS
daleko levnéji, nez naptiklad nakup ¢i vypujceni dronu s béznou RGB kamerou.
Nicmén¢ nejde-li uzivateli o vysokou presnost, 1ze dnes mracna SfM a 3D modely

tvofit naptiklad i z fotek potizenych mobilnim telefonem.

Co se tyce softwaru pro zpracovani bodovych mracen, jejich ceny a obecné uZivatelsky
ptivétivého rozhrani, tak pro bézného uzivatele se jevi jako nejpfijatelnéjsi feseni
software CloudCompare. Tento tzv. freeware je uZivatelsky privétivy diky svému
detailnimu rozhrani a umoziiuje precizni praci s bodovymi mraény. Nicméné
klasifikace bodového mra¢na v tomto prostfedi vyzaduje daleko vice Casu, a to
zejména kvuli nutnosti tvorby vlastnich klasifikatorti. Pro bézného uzivatele, se dle
odborného nazoru fesitele diplomové prace, komer¢ni software jako ArcGIS Pro ¢i
LAStools moc nevyplati. Klasifikace je zde sice jednodusi, uzivatelsky piivétiveéjsi a
1ze pro jednotlivé analyzy uplatnit vice algoritmi ¢i néstroje hlubokého uceni, avSak
cena téchto softwari se pohybuje tfadové v tisicich euro. Posledni alternativni
variantou klasifikace bodového mrac¢na je aplikace volné¢ dostupnych balicku
napsanych v programovacim jazyce Python, ktera ale ptredpoklada od uzivatele
podrobnou znalost tohoto programovaciho jazyka.
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6. Zavér a prinos prace

Diplomova prace se zabyvala problematikou klasifikace jednotlivych 3D objekt na
zemském povrchu, konkrétn€ v oblasti arboreta Ceské zemédslské univerzity v Praze,
které se nazyva Libosad. Dale byl zkoumém vliv spojeni terestrického bodového
mracna s mracnem vytvoienym ze snimkt pofizenych RGB senzorem umisténym na
kiidlovém dronu metodou Structure from Motion (dale jen SfM) na vyslednou
klasifikaci. Druhy v potadi je voln¢ dostupny freeware CloudCompare, ktery nabizi
sice lep$i manipulaci s bodovymi mracny, ale klasifikace pomoci jeho nastroju jiz
vyzaduje natrénovani vlastniho klasifikatoru. Klasifikace pomoci algoritmi SVM a
Random forest v prostedi jazyku python nebyla uspés$na, stejné tak se nepodatilo
klasifikovat objekty pomoci nastrojii hlubokého uceni v komerénim softwaru ArcGIS
Pro. Bylo zjisténo, ze terestricky snimané mrac¢no (déale TLS) lze klasifikovat pomérné
jednoduSe s vysokou piesnosti, nebot’ jeho 3D rekonstrukce umozituje detailni
vyobrazeni danych objektl pravé diky vysoké bodové hustoté a kazdy z téchto
jednotlivych bodli obsahuje dil¢i informace potfebné pro klasifikaci. Nevyhodou
mrac¢na TLS jsou chybéjici body v ptipadé velmi husté vegetace, kde senzor nebyl
schopny objekty detekovat ¢i Spatnd dostupnost potiebnd k umisténi senzoru.
Vysledky prace ukézaly, ze vytvofené¢ mratno SfM neni vhodné ke klasifikaci
jednotlivych 3D objektt kvili jeho nizké hustoté boda Cést jednotlivych stromt ve
volném terénu zcela chybi, tudiz neni co klasifikovat. Dil¢i kefe na povrchu jsou
spravné klasifikovany, nicméné jejich struktura pfili§ neodpovida redlnému stavu — za
coz muze hustota mra¢na, nikoliv klasifikace. Hustd vegetace je spravné klasifikovana,
nicmén¢ nelze moc mluvit o klasifikaci jednotlivych objektt, nebot” se jedna spise o
shluk bodt klasifikovanych jako vegetace s nizkou reprezentativnosti toho, jak
skutecny objekt v redlném svété vypadd. Spojeni obou mracen pozitivné ovlivituje
vyslednou klasifikaci, nebot’ TLS mrac¢no doplituje chybé&jici objekty u SfM a dale
zptesiiyje jejich 3D strukturu, naopak SfM mracno je schopno doplnit ,,stiechu® ¢i
chybéjici body u husté vegetace, a to zejména vV mistech, kam nebylo mozné umistit
TLS senzor. Z vysledki prace je proto patrné, Ze spojenim obou mracen 1ze dosahnout
obecné lepsi reprezentace realného povrchu, chceme-li ho prenést do digitalniho svéta.
Pro klasifikaci bodového mra¢na lze vyuzit bézné dostupny freeware, nicméné
komer¢ni nastroje se ukazaly byt pfesnéjSi a rychlejsi, avSak nevyhodou téchto

komerc¢nich softwart je jejich cena, ktera se pohybuje fadove v tisicich euro.
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8. Prilohy

. o=
nunpy &3 np

. laspy

sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
sklearn.preprocessing import StandardScaler

. joblib

lef create directory if not exists(directory):
if not os.path.exists(directory):
os.makedirs (directory)

$# Cesta k souboru
input_las file = "cesta"

# HNové cesta = vystupem

output_folder = "cesca”

output_las file = "nazev.las"

print ("Naéiténi souboru LAS...")

in file = laspy.read(input las file)

print ("Soubor LAS Gsp&Ené nadten. ™)

# Pfistup k bodim
body = np.vetack((in file.x, in file.y, in file.z, in file.intensity)).transpose|()

# Normalizace dat
scaler = StandardScaler()

body scaled = scaler.fic transform(body)

# Nactenl a klasifikace modelu

print ("Trénovani Random Forest modelu...™)
X train, y train = body scaled, in file.classification
model = RandomForestClassifier(n estimators=100)

model . fic (X train, vy train)

# UTloZeni modelu

model path = "cesta nazev.pkl” # cesta k modslu
joblib.dump (model, model path)

print ("Random Forest model GspEinéd uloZzen.™)

# Hlasifikace hodd
print ("Klasifikace bodd...")
predicted classification = model.predict(body scaled)

# Vytvofenl nového adresidfe pro vvstupni soubor, pokud neexistuije
create_directory if not exists(output_folder)

# Vytvofenl LasData objektu s hlavidkou ze wstupniho souboru
out_file = laspy.create(file version="1.4", point format=2)

# Hopirovani hlawvicéky ze wstupniho souboru

out_file.header = in file.header

# Pfifazeni klasifikace boddm

out_file.points = in file.points.copy()
out_file.classification = predicted classification

print ("Bodim bvla pfifazena klasifikace.™)

# UloZeni vystupniho souboru

output_path = os.path.jolin(output_folder, ocutput las_file)
out_file.write (output_path)

print ("LAS soubor s klasifikacl uspé3né vytvoien.™)

Priloha 1 - Skript Random forest v Python IDLE Shell
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import numpy as np

i rt laspy

. sklearn.model selection rt train_test_split
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.svm import SVC

from joblik import parallel backend

# Nacteni wstupniho LAS souboru
in file path = "cesta"
in las = laspy.read("cesta nazev.lasz")

print ("LAS soubor nacéten.™)

# Nadteni bodd z LAS souboru
X = np.vstack((in_las.x, in las.y, in las.z)).T
¥y = in las.classification

print ("Poéet nadtenvch bodd:™, len(X))

# Rozdilenl datasetu na trénovacli a testovacl sadu
X train, X test, y train, ¥ _test = train test split(X, vy, test_size=0.3, random state=42Z)

print ("Podet bodd v trénovaci sad&:", len(X trainm))
print ("Pofet bodd v testovaci sadE:", len (X _test))

# Hormalizace dat

scaler = StandardScaler ()

X _train = scaler.fit transform(X train)
X test = scaler.transform(X_test)

print ("Data normalizovéna.™)

# Inicializace klasifikdtoru SVM
svm_classifier = 5VC(kernel='linsar', C=1, random state=42)

print ("Klasifikédtor inicializovan.™)

# Nastavenl paralelniho zpracovani

with parallel backend('threading', n joks=-1):
print ("Trénovani klasifikétoru...™)
# Trénovéni klasifikdtoru na trénovacich datech
svm classifier.fit(X train, y train)
print ("Trénovani dokondéeno.™)

# Predikce tfid na testovacich datech

print ("Provadénl predikce tiid na testovacich datech...™)
predicted labels = svm classifier.predict (X test)

print ("Predikce dokonéena."™)

# Pfidani klasifikovanvch tfid do vvstupniho LAS souboru
out_las = laspy.create(point format=2, file version='l.2'})
out_las.header = in las.header

out_las.classification = predicted lakels

out_las.x = in las.x

out_las.y = in las.y

out_las.z = in_las.z

print ("Ukladani wvysledkd do vystupniho LAS souboru...™)
out las.write("nazev.las")
print ("UloZeni dokonéeno.™)

Piiloha 2 - Skript SVM v Python IDLE Shell
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Detailni pohled na stromy ¢.3a 4;
Spojené mracno
Klasifikace pomoci LAStools

Piiloha 3 - Detailnéjsi vyobrazeni klasifikace stromii ze segmentu ¢ 3

Detailni pohled na stromy a kefe ze segmentu 3
Spojené mracéno
Klasifikace pomoci LAStools

Priloha 4 — Detailnéjsi vyobrazeni stromii a keiii ze segmentu ¢. 3
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Detailni pohled na stromy ¢. 1a 5;
Spojené mraéno
Klasifikace pomoci LAStools

Priloha 5 — Detailnéjsi vyobrazeni stromu ¢. 1 a 5 ze segmentu 4
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