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Abstrakt

Tato diplomova prace se zaméfila na testovani péti algoritmu, které filtruji bodova
mracna ziskana pomoci technologie LiDAR. Cilem bylo vyhodnotit a porovnat
presnost dvou komercnich a tfi volné dostupnych algoritmd a analyzovat vliv
jednotlivych parametrd nastaveni na vykonnost algoritm(. Filtrace probihala na
datech zleteckého laserového skenovani (ALS) vruznych typech krajinného
prostfedi. Pfesnost filtrace byla vyhodnocena jak kvantitativng, tak kvalitativné.
Vysledky ukazaly, ze typ prostfedi ma zasadni vliv na vyslednou pfesnost. Obecné
filtry lépe fungovaly v pfirodnich oblastech nez v méstském prostiedi. Nejlepsich
vysledkl dosahovaly v prostfedi lesa, naopak nejvétSich chyb se dopoustély
v centru mésta. Vétsina algoritm méla tendenci zplsobovat chybu 2. druhu, spiSe
nez chybu 1. druhu. Tato tendence zavisela na charakteru okolnich objektu, jako je
vegetace nebo budovy. Algoritmus progresivniho TINu (PTIN) dosahoval dobrych a
stabilnich vysledkl napfi¢ vSemi oblastmi. Nejvétsi dopad na vykonnost filtrd mély
parametry, které nastavuji prah vzdalenosti zahrnujici body terénu, prah
maximalniho sklonu a velikost po&atecni mfizky. Vysledky mimo jiné poskytly
informace uzivatelidm o chovani algoritm0 a jejich parametrt v danych prostfedich.

Klicova slova:

LIDAR, letecké skenovani, bodova mracna, filtraéni algoritmy, filirace bodovych
mracen



Abstract

This master’s thesis focuses on the evaluation of five algorithms used for filtering
point clouds obtained through LIiDAR technology. The primary objective was to
compare the accuracy of two commercially available algorithms with three freely
available ones and analyze how individual setting parameters affect the algorithm‘s
performance. The filtering process was applied to airborne laser scanning (ALS)
data in various land covers. The accuracy of the filters was assessed quantitatively
and qualitatively. The research results indicated that the accuracy of the filtering
process is significantly affected by the type of land cover. The filters generally
worked more efficiently in natural areas than in urban environments. The best
results were obtained in forest areas, whereas the highest errors were observed in
the downtown city. Most algorithms tended to cause Error type 2 rather than Error
type 1, depending on the surrounding object’s nature, such as buildings or
vegetation. The Progressive TIN (PTIN) algorithm provided good and stable results
across all land covers. The filtering performance was primarily impacted by the
parameters that define the threshold of the distance involving terrain points, the
maximum slope threshold and the size of the initial grid. The research results
provided valuable insights into algorithm behaviour and parameter settings in
different environments.

Keywords:

LiDAR, airborne laser scanning, point cloud, ground filtering algorithm, point cloud
filtering
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1. Uvod

Vytvofeni presné reprezentace zemského povrchu je zakladnim cilem mnoha
environmentalnich disciplin. V poslednich dvou desetiletich se zplsoby ziskavani
pfesnych informaci o 3D struktufe prostfedi velmi rozSifily. Zejména technologie
LIiDAR (Light Detection And Ranging) zpusobila revoluci v kvalité 3D reprezentace
prostfedi a stala se primarni metodou pro méfeni a mapovani povrchu Zemé. Husta
mracna bodud LiDAR umozZnuji vytvofeni vysoce pfesnych DEM s vysokym
rozliSenim. Kromé toho jsou data stale dostupnéjSi a bezplatné poskytované
prostfednictvim vladnich agentur v mnoha zemich, coz vede k jesté vétSimu vyuziti
dat v mnoha oborech.

Prestoze se aplikace a kone¢ny produkt mohou liSit, je filtrace pozemnich bod(
nevyhnutelnym a nejkritictéjSim krokem pfi zpracovani bodovych mracen. Jedna se
o proces oddéleni bodu, které predstavuji zem (ground), od nepozemnich bodu
(non-ground), predstavujici objekty nad zemi, napfiklad stromy nebo budovy.
Spravna filtrace (nékdy oznaCovana jako klasifikace) pozemnich bod( je nezbytna
pro naslednou tvorbu DSM, DTM nebo jinych odvozenych produktd. Algoritmy, které
provadi filtraci bodovych mragen jsou soucasti mnoha softwar( specializovanych na
LIDAR a v nékterych pfipadech i v programech pro zpracovani dat GIS. Vybér
z mnoha algoritml pozemniho filtrovani muze pro uzivatele predstavovat problém.
Navic je obtizné, bez pochopeni predpokladl raznych filtri, data LiDAR
zpracovavat. Na druhou stranu vétSina softwarl implementuje pouze jeden
algoritmus a spolu s doporu¢enym nastavenim muaze uzivatele vést k vybéru fesSeni,
které je snadno dostupné, ale pro konkrétni prostfedi nemusi byt optimalni. Nékteré
algoritmy vyzaduji opatrné ladéni parametrd, coz uzivatelim dava moznost ovlivnit
vysledky, avSak klade vySSi naroky na jejich zkuSenosti. Na druhé strané existuji
algoritmy, které jsou navrZzeny pro snadné pouziti a vyzZaduji minimalni pocet
vstupnich parametrl a obsahuji pfeddefinované nastaveni.

Hlavnim cilem diplomové prace je porovnat pfesnost dvou komer¢nich a tfi volné
dostupnych algoritmt pro filtraci bodovych mra¢en a analyzovat vliv parametrd na
vyslednou presnost filtrace. K tomuto ucelu byly algoritmy testovany na datech z
leteckého laserového skenovani (ALS) v rlznych typech prostfedi (les, mésto,
raSelinisté, pole, skaly). Toto srovnani a nasledna diskuse je zejména dulezita pro
zpracovatele dat laserového skenovani, ktefi se snazi vybrat nejvhodnéjsi
algoritmus pro pozemni filtrovani, stejné jako pro vyvojare, ktefi se snazi algoritmy
vylepsSit. Vysledky této prace budou uziteCné pro uzivatele, ktefi se potykaji
s nastavenim filtranich algoritma.



2. Literarni reSerse

2.1 LiDAR

LIDAR (Light Detection And Ranging), také znam jako laserové skenovani,
je moderni technologie pouzivana jako metoda dalkového prizkumu Zemé, ktera se
v poslednich letech stala hlavnim nastrojem pro ziskavani vyskovych informaci
z pfedmétl na zemském povrchu. V sou€asné dobé je to jedna z nejefektivnéjSich
metod pro sbér dat v oblastech GIS, geodézie, kartografie, lesnictvi, geologie
a mnoha dalSich.

LIDAR se fadi mezi aktivni senzory a prfevazné byva umistén na letadle
(Obrazek 1). Princip méfeni je zaloZen na pulznim dalkoméru, ktery vysila laserové

pulsy a méfi dobu mezi vyslanim signalu a jeho navratem (Obrazek 2). Poté Ize

pomoci vzorce d = t;—c kde t je Cas Sifeni signalu a c rychlost svétla, vypoditat

presnou vzdalenost mezi skenerem a terénem. Ve spojeni s technologiemi GNSS
a IMU, které méfi pozici a naklon letounu, dokézeme urcit soufadnice jednotlivych
odrazli. DalSi analyzou signallu lze ziskat informace o intenzité, poltu a poradi
jednotlivych navrat( (return). Intenzita dava informaci o mnozstvi navraceného
svétla, coz muze byt uzite€né pro rozliSovani riznych typl povrchl. Pofadi navrat(
(Return Number) se vztahuje kporadi jednotlivych navratd, tedy ktomu,
zda se jedna o prvni, druhy, tfeti nebo dalSi navrat. Naopak pocet navratd
(Number of Returns) oznacuje celkovy pocet navratll, které byly zaznamenany pro
dany bod. Full waveform je dalSi technologie, kterd umoZzZfuje zaznamenat
kompletni informaci o navraceném signalu a poskytuje tak informaci o struktufe
objektu.

Obréazek 1 — Struktura systému LIDAR umisténym na letadle
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Obrazek 2 — Princip pulzniho méreni vzdalenosti (George Heritage and Andy Large, 2009).

Délka pulsu a jeho frekvence jsou kliCovymi parametry, které ovliviiuji rychlost
mérfeni, hustotu a rozsah pokryti. Obvykle maji pulsy délku nékolik nanosekund
a jejich frekvence mize dosahovat az nékolika stovek kHz (Baltsavias, 1999).
LIiDAR skenery pracuji v infraterveném nebo viditelném spektru a mohou mit rizné
Uhlové a vykonové rozliSeni. VétSina sou€asnych senzorl, které se pouzivaji pro
mapovani topografie, pracuje s blizkym infraervenym nebo infradervenym laserem
o vinovych délkach 1064 nm nebo 1550 nm (Yan et al., 2019). Nicméné se v praxi
vyskytuji senzory s odliSnou vinovou délkou. Napfiklad pro batymetricka méreni
se pouzivaji senzory s vinovou délkou 530 nm a pro mapovani ledovcll senzory
s vinovou délkou 810 nm (Baltsavias, 1999). Diky kombinaci nizkého vykonu,
rychlého Sifeni, sméru expozice a dobé trvani vyslaného pulzu, neni technologie
LiDAR nebezpetna pro lidské oko (Pei, 2019).

Laserové skenovani produkuje jednotlive naméfené body, které vytvareji
tzv. mracno bodu (point cloud). Tyto mraéna se ukladaji v riznych formatech, jako
napfiklad CSV, TXT, DBF nebo ASCIIl. Nicméné nejCastéji pouzivanym formatem
je LAS a LAZ (American Society for Photogrammetry & Remote Sensing, 2013),
ktery nabizi jednotné oteviené rozhrani pro snadné sdileni dat. Z bodovych mracen
je mozné nasledné vytvaret rizné produkty, napfiklad digitalni model terénu (DTM),
digitalni model povrchu (DSM), modely korunového zapoje (CHM) (Obrazek 3)
a 3D modely. MraCna také umozruji odvozeni informaci o vertikalni struktufe
vegetace vcetné vegetacnich charakteristik, jako jsou maximalni, priamérna
a smeérodatna odchylka vySka, procentudlni pokryti korun stromu, vysSkové
percentily a dalsi (Moudry et al., 2023). Tyto produkty poskytuji detailni informace
o prostfedi a jsou dalezitymi nastroji v mnoha oblastech.
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Obrazek 3 — Ukazka rozdilu mezi digitalnim modelem terénu, digitalnim modelem povrchu a modelem
korunového zapoje

2.2 Zpusob porizovani dat

Pro ucely mapovani existuje nékolik zpusobd, jak ziskat data pomoci LiDARu, podle
nosice, na kterém je LIDAR instalovan. Mezi né patfi letadla, bezpilotni systémy,
druZice a stativy pro terestricka méfeni. Letecké laserové skenovani (ALS) vyuziva
LiDAR umistény na letadle, coz umoziuje vysokou rychlost méfeni a pokryti vétSich
Gzemi. Hustota bodu se pohybuje mezi 0,5 az 20 body na m?, v zavislosti na letové
vySce, uhlu skenovani a typu skeneru (Baltsavias, 1999). Nicméng, vySSi financni
naklady omezuji vyuziti této sluzby, kterou primarné vyuzivaji narodni nebo
vojenské organizace. Daldi moznosti je bezpilotni laserové skenovani (ULS),
kdy je LiDAR umistén na bezpilotnim letounu. Tato kombinace se pouziva pro
mensi nebo hafe dostupné oblasti a umozfiuje méfeni horizontalnich i vertikalnich
objektd s vysokou hustotou bodU, ktera se mize pohybovat kolem stovek az tisicu
bodl na m2. ULS je dostupnéjSi a stale vice pouzivana metoda pro pofizeni dat
na malych uUzemich. Terestrické laserové skenovani (TLS) umozfiuje pokryti
omezeného Uzemi pomoci skeneru umisténého na méfickém stativu. Tato metoda
je omezena pouze méfenim ze zemé&, coz znamena, Ze dosah se pohybuje v fadu
stovek metrl. Hustota bodu zavisi na nastaveni pfistroje a vzdalenosti od objektu.
TLS se uplatiiuje v geodézii pro méfeni skuteCného stavu staveb a pro 3D
modelovani objektl. MGze byt také kombinovan s ULS nebo ALS, kdy se stava
cennym zdrojem informaci pro posouzeni struktury lesi a odhadu objem0 dfeva
(Brede et al., 2017). Mobilni laserové skenovani (MLS) nabyva raznych forem.
Napfiklad si Ize uvést ru¢ni skener, ktery se pouziva pro mapovani interiérd budov
nebo pro mapovani lesi ze zemé& vyuziva, skener umistény nad batohem. DalSi
moznosti je senzor instalovat na vozidla jako automobil, viak nebo lod. Vyuziti
LiDARu na vozidlech v poslednich letech zaziva velky rozmach, nebot umoziiuje
CasteCné nahrazovani geodetického méfeni a pfinasi vyrazné uspory v Case
i finan€nich prostfedcich. SLS (Spaceborne laser scanning), také znamy jako
laserovy altimetr, vyuziva vysilani



laserovych pulsu ke snimani terénu z vesmiru. Diky tomu ziskavame data pro celou
planetu a umoznuje vytvofit globalni vySkové modely. Celkové feceno, v soucasné
dobé se LiDAR stava vice dostupnym a nachazi uplatnéni v mnoha odvétvich
a aplikacich. Mezi primarni vyhody metody LiDAR patfi:

1) Vysoka pfesnost — umoznuje ziskat velmi pfesné 3D mapy a modely terénu
s vysokym rozliSenim

2) Nezavislost na osvétleni — laserové pulzy nejsou zavislé na osvétleni a Ize
ho pouzit i v noci nebo v tmavych prostiedich

3) Vysoka rychlost méfeni — dokaze rychle generovat velké objemy dat, coz
obecné zlepSuje efektivitu procesu mapovani

4) Viceucelovost — LiDAR lze vyuzit pro Sirokou Skalu aplikaci a instalovat na
rizné nosic

2.3 Filtrace terénu

Filtrace zemského povrchu z bodovych mracen je dulezity krok ve zpracovani dat
z LIDARu, jelikoz ma vyrazny vliv na kvalitu DEM. Samotna filtrace rozdéluje
mrac¢no bodd do dvou kategorii definované ASPRS (LAS Specification 1.4-R14
Release Information, 2002), (Tabulka 1): body reprezentujici zem (dale jak ground)
a body zahrnujici ostatni prvky (dale jako non-groud). Filtraci Ize provadét dvéma
zpUsoby: manualné a automaticky.

Value Meaning Value Meaning

0 Created, never classified 11 Road Surface

1 Unclassified 12 Reserved

2 Ground 13 Wire — Guard (Shield)

3 Low Vegetation 14 Wire — Conductor (Phase)
4 Medium Vegetation 15 Transmission Tower

5 High Vegetation 16 Wire-structure Connector
6 Building 17 Bridge Deck

7 Low Point (noise) 18 High Noise

8 Reserved 19-63 Reserved

9 Water 64-255 User definable

10 Rail

Tabulka 1 — Prehled standardizovanych klasifikacnich trid (LAS Specification 1.4-R14 Release
Information, 2002).

Manualni filtraci provadi operator vizualni analyzu bodového mracna a vybira body,
které predstavuji ground. Jedna se o Casové naroCny proces, ktery je prakticky
pouze pro mala uzemi nebo pro dodateCné upravy. Tato metoda je nachylna
k subjektivité a mize vést k chybam.

U automatické filtrace je mracno filtrovano pomoci klasifikace nastrojl, které jsou
soucasti specializovanych softwar(. Za Fizenou klasifikaci stoji algoritmus, ktery
mracno filtruje. Tato metoda je v praxi pouzivana Castéji, protoze je rychlejsi
a nepodléha chybé lidského faktoru. Ackoliv algoritmy pracuji na riznych principech,
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je tfeba pochopit geomorfologické vlastnosti, které odlisuji tfidu ground od ostatnich
bodu. Vlastnosti Ize rozdélit do &tyr kategorii, jak je definovala Xuelian Meng ve své
praci (Meng et al., 2010).

1) Nejniz8i nadmorska vySka — Mnoho metod filtrovani svij proces zacina
hledanim bodu s nejnizS§i nadmorskou vyskou. Jelikoz samotny zemsky
povrch se sklada z bodl s nizkou nadmofrskou vySkou.

2) Sklonitost terénu — Sklon povrchu je obecné niz8i mezi dvéma sousednimi
body tfidy ground nez mezi sousednimi body tfidy ground a non-ground.
Mnoho algoritm(, proto definuje bod se sklonem vétsi, nez je maximalni
prahova hodnota, jako body tfidy non-ground.

3) Vyskovy rozdil mezi body — Vétsina rovinnych povrchi nemlze obsahovat
mista s nahlou zménou vysky, proto vyskovy rozdil, mezi dvéma body tfidy
ground byva obvykle nizsi nez rozdil vySky od sousednich bodu tfidy non-
ground. Body, které maji vyskovy rozdil vy$Si nez dana prahova hodnota,
jsou proto pravdépodobné body non-ground.

4) Homogenita zemského povrchu — Zemsky povrch, byva relativné spoijity
a hladky. Naopak stromy maji obvykle méné hladkou strukturu nez hola
plada a budovy, a proto mohou byt klasifikovany jako non-ground na zakladé
morfologickych charakteristik.

Na zakladé téchto vlastnosti pracuje vétSina algoritmd. V ramci je mozné nastavit
prahové hodnoty, aby se co nejlépe pfizplsobily méfenému terénu, avSak nahlé
a prudké zmeény terénu, jako jsou skalni stény, prudké svahy, uzké rokle, oblast
pozemnich dolG a vrcholy hor, pfedstavuji problém. Tyto zmény terénu jsou Casto
zplostény a uhlazeny algoritmy, které je spravné nevyhodnoti. Podobné to plati i pro
zastavéné oblasti, kde budovy predstavuji nahlou zménu vysky a algoritmy mohou
mit tendenci klasifikovat spodni ¢&asti budov jako ground. Daldim faktorem
ovliviiujicim vykonnost algoritmi je hustota vegetace. Ta ovliviiuje signal, ktery
prochazi skrz a odrazi se od zemé zpét do senzoru (Moudry et al., 2020).
Nedostatek bodU potencialné predstavujici tfidu ground maze byt zplsoben kmeny,
vétvemi a nizkou vegetaci. Je dulezité poznamenat, ze vSechny algoritmy jsou
primarné vyvijeny pro filtraci bodovych mracen z leteckého skenovani, pficemz tyto
filtry pracuji na ruznych principech. Pfehledné je rozdélil Chuanfa Chen ve studii
(Chen et al., 2021).

1) Filtry zaloZzené na sklonitosti vyuzivaji popsanou vlastnost, ktera zkouma
sklon mezi dvéma blizkymi body. Tyto filtry jsou jednoduché a u€inné, avSak
jsou citlivé na prudké zmény terénu, které prekracuji nastaveny prah. Aby se
pfekonala tato omezeni, byl pavodni princip vylepSen o adaptivni funkci, kde
se nastaveny prah méni s ohledem na sklon terénu. Mezi algoritmy, ktery
pouzivaji tento princip, patfi SBF(Slope Based Filter) a MCC (Multiscale
Curvature Classification).



2) Morfologické algoritmy jako SMRF (Simple Morphological Filter) a PMF
(Progressive Morphological Filter) vyuzivaji zakladni operace matematické
morfologie, jako jsou dilatace a eroze (ty jsou podrobné popsany v kapitole
3.2.5 PMFna strané 18). Puvodni vykonnost téchto algoritmd byla silné
ovlivnéna velikosti okna, ve kterém proces probiha (SMRF). Proto byly
navrzeny progresivni morfologické filtry, kde se velikost a prahy vyskovych
rozdil( postupné zvySuji (PMF).

3) Algoritmy zaloZzené na interpolaci nejprve vybiraji poCateéni body, které jsou
poté interpolovany. NejCastéji pouzivanou interpolacni metodou
je nepravidelna trojuhelnikova sit (TIN). Mezi takové algoritmy patfi ATIN
(Axelsson TIN) a PTIN (Progressive TIN). Mezi pokrocilejSi metody patfi
Linear prediction, Nonlinear interpolation (MHF — Multiresolution Hierarchical
Filter), Thin plate spline (MCC) a Cubic spline interpolation.

4) Algoritmy zaloZzené na segmentaci identifikuji a oddéluji jednotlivé c¢asti
(segmenty) bodového mrac¢na na zakladé tvarl, velikosti a vysky
skenovacich car. Prikladem algoritmu je SegBF (Region Growing
Segmentation-Based Filter)

5) Algoritmy zaloZené na strojovém uceni jsou relativné novym trendem.
Pouzivaji se neuronové sité, konvolu¢ni neuronové sité (CNN) a AdaBoost.
Nicméné je tfeba si uvédomit, Ze filtry zaloZené na strojovém uceni nejsou
snadno pouzitelné, jelikoz vyzaduji velké mnozstvi ruéné klasifikovanych
bodlu pro konstrukci trénovaciho modelu. Kvalita téchto vzorovych bodu
vyrazné ovliviiuje pfesnost téchto filtrl. Kromé toho, pokud by byly pouzita
vzorova data pro trénovaci model, nelze objektivné porovnavat jeho vykon
s jinymi filtry, protoZe nevyzaduji trénovaci data (Chen et al., 2021).

Toto rozdéleni se prevazné odkazuje na plvodné vyvijené filtry. Na zakladé
zkuSenosti se vdnesSni dobé&, principy algoritmid kombinuji dohromady,
aby dosahovaly co nejlepSich vysledkd.

2.4 Souvisejici prace

Sithole a Vosselman byli prvni, ktefi testovali algoritmy uréené pro filtraci bodovych
mracen. Ve své studii (Sithole & Vosselman, 2004) mimo jiné urcili smér budouciho
vyzkumu. Prace stanovila metriky, podle kterych se vysledky filtrace zkoumaji
z hlediska kvalitativniho i kvantitativniho. Nicméné zjistili, Ze filtry Iépe funguji
v rovinatém terénu a produkuji vice chyb v méstskych oblastech a Clenitém terénu
pokrytém vegetaci. Nutno podotknout, Zze byly testovany puUvodni algoritmy,
které meély za sebou prvni fazi vyvoje a nebyly zaloZzené na zkuSenostech.

S rostoucim pfistupem k datim z ALS dochazelo i k vylepSovani a implementaci
algoritm do softward. Proto se nasledujici studie zacaly vénovat prevazné
vykonim jednotlivych algoritmu jako ve studiich (Fareed et al., 2023a; Chen et al.,
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2021; Korzeniowska et al., 2014; Montealegre et al., 2015; Moudry et al., 2020;
Polat & Uysal, 2015a; Silva et al., 2018; Tinkham et al., 2011). Né&které prace
pouzily datové sady poskytnuté Mezinarodni spole€nosti pro fotogrammetrii
a dalkovy prizkum Zemé (ISPRS) (Meng et al., 2010; Pingel et al., 2013; Sithole &
Vosselman, 2004; W. Zhang et al.,, 2016) a nékteré pracuji s vlastnimi daty
(Korzeniowska et al., 2014; Montealegre et al., 2015; SterehAczak et al., 2016).
Pouziti stejnych dat ma nespornou vyhodu v porovnani mezi jednotlivymi algoritmy.
Lze, tak nové vyvinuté algoritmy porovnat s témi stavajicimi. Na zakladé vysledkd
testovanych na stejnych datovych sadach muaze byt vytvofena databaze prinasejici
relevantni informace pro uzivatele (Moudry et al., 2020). Na druhou stranu studie,
které pouzivaji vlastni data, pfinasi vysledky pro specifické datové sady at uz
Z hlediska terénu, pfitomnosti odliSnych objekt na zemi a charakteru vegetace
(Sterenczak et al., 2016). Takové studie mohou rozsifit nase chapani chovani filtrd
v ruznych prostfedich (Moudry et al., 2020).

Védecka studie (Montealegre et al., 2015) porovnavala sedm algoritm0 (PTIN,
FUSION, MCC, BCAL, ETEW, PMF a MLS) ve dvou lesnich oblastech s ¢lenitym
terénem. Pro porovnani vysledk( klasifikace s referenCnimi daty pouzili metodu
nahodné vzorkovanych bod, které poté aplikovali i nasledujici studie. Dale shledala
algoritmus MCC jako nejlep$i variantu a spole¢né se studii (Moudry et al., 2020)
zjistili, ze PTIN z LAStools poskytuje vyrovnané vysledky pro rizné typy prostredi
a presnost filtrace se zhorSuje v terénu se sklonem vét$im nez 15°. Prace dale
(Moudry et al., 2020) porovnavala Sest algoritma (PTIN, ArcGIS, CSF, SMRF, PMF
a Trimble Realworks) a poskytla informace o chovani algoritmu v travnatych, lesnich
a kefovitych oblastech. DalSim pfinosem bylo porovnani vysledného DTM
s méfenim GNSS v rliznych mistech s odliSnym sklonem. Nicméné potvrdila zavér
z prace (Sithole & Vosselman, 2004), ze vykon algoritmU je ovlivnén sklonem terénu
a hustotou vegetace. V neposledni fadé zkoumala, jestli algoritmy maji tendenci
spiSe zpUsobovat chybu vynechani (Chyba 1. druhu) nebo chybu nespravné
klasifikace (Chyba 2. druhu). A navrhla, aby vyvojafi softwarl poskytovali uzivatelim
doporuceni optimalnich nastaveni parametr(l pro jednotlivé druhy prostredi.

Jako studijni oblast zahrnujici lesni prostfedi si také vybrali autofi studie (Silva et al.,
2018), ve které testovali algoritmy (MCC, PMF, PTIN a WLS). (Serifoglu Yilmaz et
al., 2018) a (Serifoglu Yilmaz & Gungor, 2018) testovali celkové ve svych studiich
devét algoritmd (ATIN, MCC, CSF, BCAL, gLiDAR, ETEW, PM2D, PM1D, MLS)
na mracnech pofizenych fotogrammetricky z UAV. Podobny pfistup méla i studie
(Klapsté et al., 2020) stim rozdilem, Ze aktivné porovnavala mra¢na pofizena
metodou LIDAR a metodou SfM (fotogrammetrie). Ta navic posuzovala vliv
nastaveni jednotlivych parametrd. Vysledky ukazaly, Ze pfesnost byla vyrazné
ovlivnéna typem bodového mra¢na (LIDAR x SfM) a stejné jako v pfipadé studii
Montealegre et al., 2015 a Moudry et al., 2020 potvrdily, Zze sklon terénu a vegetacni
pokryv ma vliv na pfesnost algoritmu.



Ve studii (Chen et al., 2021) provedl vyzkumnici rozsahlou analyzu, kde bylo
testovano pét algoritmt (MHF, SMRF, PTD, SBF, SegBF) na Sesti studijnich
oblastech, které zahrnovaly jak méstské oblasti, tak lesni oblasti obdobné
jako ve védeckém clanku (Polat & Uysal, 2015b). Studie (Fareed et al., 2023) jako
prvni testovala filtry na mraénech pofizené ULS v zemé&dé&lské oblasti. Data z ULS
jsou charakteristické diky své vysoké hustoté, vétsim Sumem a vice spojitym
mrac¢nem. Kromé dostupnych filtrd (CSF, PMF, MCC, ArcGIS) vyzkumnici testovali i
filtr zalozeny na konvolu€ni neuronové sité (CNN), ktery predcil bézné filtry.



3. Metodika

3.1 Studijni oblasti

Pro dosazeni stanovenych cilu této diplomové prace, bylo vybrano nasledujicich
Sest studijnich oblasti v riznych ¢astech USA viz. Obrazek 4.

Vermont

New
Hampshire
Massachusetts

OBL-AST: B S Rhode Island

Connecticut
L

District of
Columbia

OBLASTT} 2]
®

°

Obrazek 4 — Prehled vSech studijnich oblasti na tzemi USA

Téchto Sest oblasti bylo cilené vybrano s ohledem na to, aby bylo mozné testovat
algoritmy a jejich parametry nastaveni v rlznych typech prostfedi. Pro tyto oblasti
byly ziskany bodova mracna z programu 3DEP (3D Elevation Program) spravovana
USGS (United States Geoloigical Survey) a z platformy OpenTopography Facility.
Obé tyto instituce nabizi sva data volné ke stazeni. Testovana data byla zajisténa
jako jednotlivé dlazdice (tile) a podle potfeby byla ofiznuta v programu
CloudCompare. Vzorky dat byly cilené ofiznuty na uzemi, které obsahovalo pouze
typ prostfedi, které mélo byt v ramci jedné testovaci oblasti zkoumano. Zakladni
charakteristiky jsou zobrazeny v Tabulce 2.

Tabulka 2 — Obecné charakteristiky studijnich oblasti.

Rozloha T . . Datum Pocet Husto}a Rozestup 'ltladmoofsk'é Skﬂlonvterénu
[ha yp prostredi pofizeni bodti bodzu bodd [m] vyska pramér prumeor +SD
[m?] SD [m] (]
Oblast1 51 les 8/2018 5479033 10.69 0.31 1000 + 177 256+9.4
Oblast2 74 centrum mésta 6/2015 8930100 12.06 0.29 336 + 307 55+7.0
Oblast3 56 radeliniste 5/2014 10694015 19.2 0.23 14 £12 24+20
Oblast4 45 predmésti 9/2013 4553849 0.94 1.03 56 + 20 3.1+35
Oblast5 64 hora 6/2018 2598902 0.38 1.63 3870 + 138 21.2+133
Oblast6 4 pole 4/2006 108260 0.25 2 383+ 15 29+23
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3.1.1 Oblast 1 — National Forest Willamette

Prvni oblast lezi v Narodnim lese Willamette, rozkladajici se na severozapadé USA
ve staté Oregon a zaujima plochu 11 000 km? (Obrazek 5). Zahrnuje nejen rozsahlé
lesni plochy, které zde dominuji, ale je charakterizovana vysokymi horami,
hlubokymi udolimi a Fi€nimi soutéskami. V této oblasti se vyskytuji pfedevSim smrky
a jedle, které dorustaji do vySky az 50 metru. Vybrany vzorek o rozloze 51 hektaru
pochazi z datové sady Andrews Experimental Forest and Willamette National Forest
LIiDAR, Aug 2008 (OpenTopography., b.r.), ktera je dostupna na platformé
OpenTopography Facility. Tato sada byla vybrana primarné z dlivodu, Ze je pokryta
lesnim porostem. Je to pravé lesni prostfedi, kde je filtrace bodu klicova pro
vygenerovani digitalniho modelu korunového zapoje (CHM). DalSim duvodem
je Clenitost terénu. Tato heterogenita prostfedi umozrniuje pozorovat jaky vliv bude
mit na vykonnost algoritma.

oooooo

| ‘ ; -

o 0.5
—

WGS 84 Web Mercator
ArcGIS Pro 2.9.0

-122°9'20" -122°9' -122°8'40"
Obrazek 5 — Ortofoto mapa a sklonitost terénu oblasti 1.

3.1.2 Oblast 2 — Centrum mésta Austin

Druha zkoumana oblast se nachazi v centru mésta Austin v Texasu. Toto mésto
se nachazi v jizni &asti USA, v oblasti nazyvané jako Texas Hill County. Oblast
je charakteristicka kopcovitou krajinou s ficnimi udolimi. Centrem mésta protéka
feka Colorado. Studijni oblast ma rozlohu 74 hektard a byla vybrana na zakladé
husté zastavéného méstského uzemi (Obrazek 6). Z hlediska vySkovych budov
se jedna o pomeérné vysoké stavby, pfiCemz nejvysSSi budova v Austinu je 56-ti
patrova The Austonian, dosahujici vySky 208 metrd. Data byla pofizena
a zpracovana Narodnim centrem pro letecké laserové mapovani (NCALM)
a jsou volné dostupné na portalu OpenTopography.
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Obrazek 6 — Ortofoto mapa a sklonitost terénu oblasti 2.

3.1.3 Oblast 3 — National Park Everglades

Treti testovany vzorek dat pochazi z Narodniho parku Everglades na jihu Floridy
(Obrazek 7). Tento park je jednim z nejvétSich chranénych mokfadd na svété
a rozklada se na ploSe vice nez 6 100 km2. Zahrnuje rozmanitou krajinu, jako jsou
mangrovniky, baziny, feky, sladkovodni jezera a ma vysokou druhovou rozmanitost.
Vzhledem ktomu, Ze tato oblast je charakterizovana nizkou vegetaci, jsou zde
k dispozici vhodné podminky pro testovani algoritmi. Mize zde nastat pfipad,
Ze algoritmus oznadi kfoviny jako ground. Soubor dat odkud pouzité bodové mracno
pochazi bylo shromazdéno Narodnim centrem pro letecké laserové mapovani
(NCALM) pro Floridskou univerzitu (OpenTopography, 2014).

Immokaleo

25°58'20"

Estl, NASA, NGA. USGS, FEMA

0 0.5 1
| —— Tkm

WGS 84 Web Mercator
ArcGIS Pro 2.9.0

-80°55' -80°54'40" -80°54'20"

Obrazek 7 - Ortofoto mapa a sklonitost terénu oblasti 3.
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3.1.4 Oblast 4 — Predmésti Santa Rosa

Dal$i studijni oblast se nachazi na pfedmésti mésta Santa Rosa v Kalifornii. Ma
rozlohu 45 hektarll a byla vybrana tak, aby reprezentovala typické prostredi
s rodinnymi domy a primyslovymi oblastmi (Obrazek 8). Santa Rosa lezi
v severozapadni Kalifornii a je soucasti okresu Sonoma County. Mésto lezi
na rovinaté plose ve stfedu Sonomského udoli, které je obklopeno pohofim
Mayacams na vychodé a pohofim Sonoma na zapadé. Data pochazi z platformy
OpenTopography Facility a poskytla je University of Maryland a Sonoma County
Vegetation Mapping and Lidar Program (OpenTopography, 2013).
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Esti, NASA, NGA, USGS. FEMA

Jkm

WGS 84 Web Mercator
ArcGIS Pro 2.9.0

-122°45' -122°44'40" V -122°44'20"
Obrazek 8 - Ortofoto mapa a sklonitost terénu oblasti 4.

3.1.5 Oblast 5 - Hora Pikes Peak

Oblast 5 se nachazi na hofe Pikes Peak v Coloradu. Pikes Peak je hora, ktera je
soucasti pohofi Front Range v zapadni Casti Spojenych statl (Obrazek 9). Hora
dosahuje vysky 4 602 metrd nad mofem a lezi 16 kilometrd zapadné od mésta
Colorado Springs. Tato oblast byla vybrana, aby bylo mozné testovat algoritmy
v horském prostfedi, kde je slozity a Clenity terén. Celkova rozloha testovaci oblasti
je 64 hektard a nachazi se 3 kilometry od vrcholu hory v misté, kde je viditelny
skalni masiv Zulové hory. Bodova mraéna pro toto uzemi pofidila a poskytla USGS
(U.S. Geological Survey, 2018).

13



)
{ O )

el MASA, NGA. USGS; County of

? &:J!r §5 ABRE, Garmin SpfeGraph

’ il A0, METINASA, USGS. EBA. NPS
FE A\ §

Esii. NASA NGA, m(vsﬁ

Tkm

WGS 84 Web Mercator
ArcGIS Pro 2.9.0

-105°4'20" -105°4' -105°3'40" -105°3'20"

Obrazek 9 - Ortofoto mapa a sklonitost terénu oblasti 5.

3.1.6 Oblast 6 — Farma Ash Lynd

Posledni studijni oblast se nachazi na farmé Ash Lynd poblizZ mésta Columbus
v Ohiu (Obrazek 10). Celkova rozloha €ini 4 hektary a byla vybrana, aby byla v praci
zastoupena i zemédélska plocha. Konkrétné byl vybran mésic, kdy jsou pole jesté
pokryta plodinami, aby byli algoritmy podrobeny komplexnimu filtrovani ve vétsi
mife. Celkové Ize fici, ze Ohio ma riznorodou geografii a geomorfologii, kterou
tvofi kopcovita oblast na vychodé a rovinata krajina v centralni a zapadni ¢asti statu,
ve které se nachazi zkoumana oblast. Data pofidila a oteviené poskytla agentura
USGS (U.S. Geological Survey, 2014).
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SafeGraph, FAO, MET/NASA. USGS, A
NPS

Esi, NASA, NGA USGS, FEMA

WGS 84 Web Mercator
ArcGIS Pro 2.9.0

-82°40" -82039'40"
Obrazek 10 - Ortofoto mapa a sklonitost terénu oblasti 6
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3.2 Filtraéni algoritmy

Pro tuto praci bylo vybrano pét filtracnich algoritmu, které jsou k dispozici
v komer&nich i otevienych softwarech a jsou bézné pouzivany pro zpracovani
bodovych mracen (Tabulka 3). Pro kazdy algoritmus byly vytvofeny razné
kombinace parametr(, aby pokryvaly co nejvice moznych kombinaci, které davaji
v ramci nastaveni algoritmG smysl pro testované oblasti.

Tabulka 3 — Pouzité filtracni algoritmy.

Filtr Akronym Software Typ
Progressive Triangulated Irregular Network PTIN LAStools - lasground_new komeréni
ArcGIS AG ArcGIS Pro 3.0 komer¢ni
Cloth Simulation Function CSF R -lidR 4.0.2 volné dostupny
Multiscale Curvature Classification MCC R - lidR 4.0.2 volné dostupny
Progressive Morphological Function PMF R - lidR 4.0.2 volné dostupny

3.2.1 PTIN

Progressive Triangulated Irregular Network Densification (PTIN) — Progresivni
zhustovani nepravidelné trojuhelnikové sité je princip filtrace bodu, jehoz zaklad
polozil Peter Axelsson (Axelsson, 2000). Od té doby byl princip postupné
vylepSovan (Guo, 2019; Li et al., 2021; Zhao et al., 2016). V této praci byl pouzit
algoritmus PTIN implementovany v softwaru LAStools, ktery vytvofil Martin Isenburg
(Martin Isenburg, 2014). LAStools ma mezi programy jedine¢né postaveni — jedna
se 0 komercni software, ale omezeni jeho bezplatné verze je minimalni (Moudry et
al., 2020). Nastroj na filtraci bodu (lasground_new) poskytuje uzivatellim velkou
variabilitu nastaveni. Lze pouzit pfednastavené parametry, které se pfizpasobi typu
prostfedi a morfologii terénu nebo Ize jednotlivé parametry ladit.

V prvni fazi PTIN generuje ¢tvercovou mtizku pfes bodové mraéno (Obrazek 11).
Rozliseni mfizky Ize nastavit parametrem step. V kazdém d{tverci je poté
pseudonahodné vybran vychozi bod, a to na zakladé bodl posledniho navratu
(last return). Na zakladé téchto bodl je vytvofen hruby TIN (Obrazek 11),
ktery je omezen parametrem bulge, ktery urCuje, jak se mohou vrcholy hrubého
TINu ,vyboulit. Vysledny TIN slouzi jako odhad terénu a parametrem offset Ize
nastavit uroven, do které budou zahrnuty body nad odhadem terénu. Tyto kroky jsou
iterativni a postupné zhustuji trojuhelnikovou sit (Obrazek 11). Po kazdé iteraci
algoritmus zkontroluje aktualni TIN, zda z nékterych z nové klasifikovanych bodu
netvofi pfili§ odlehly vrchol. Toto se provadi na zakladé okolnich bodu a pokud
je stanoveny prah prekrocen, vrchol (bod) je vynechan. Tento prah je uren
parametry spike (vrcholy nad odhadovanym terénem) a down spike
(vrcholy pod odhadovanym terénem) (Martin Isenburg, b.r.; Rapidlasso, b.r.).
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Obrazek 11 — Jednotlivé faze filtrace algoritmu PTIN a) Bodové mracno je prikryto mrizkou b) Faze

vytvoreni hrubého TINu c) Iterativni zhustovani TINu
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3.2.2 ArcGIS

V ArcGIS Pro (https://www.esri.com/) je k dispozici algoritmus filtrace, ktery nabizi tfi
moznosti nastaveni. Prvni varianta, oznacovana jako standard, je implementovana
pro mirné zvinény terén s malou toleranci pro sklon. Druha varianta, conservative,
pouziva pfisnéjSi omezeni pro zmény sklonu terénu. Treti varianta, aggressive,
je vhodna pro velké zmény sklonu (https://pro.arcgis.com/classify-las-ground).
Oproti ostatnim nenabizi velkou moznost ladéni konkrétnich parametrti nastaveni,
ale umoznuje vétSi automatizaci procesu a vyuziti jiz klasifikovanych bodu.
Nicméné, uzivatel ma nad celym procesem malou kontrolu, coz je dusledkem toho,
ze ArcGIS je komplexni proprietarni black-box software. Proto neni znam princip,
na kterém filtrace pracuje.

3.2.3 CSF

Algoritmus Cloth Simulation Function poprvé uveden v ¢lanku (W. Zhang et al.,
2016) je soucasti otevieného softwaru CloudCompare (https://www.danielgm.net)
a balicku lidR (Roussel et al.,, 2020) pro programovaci jazyk R (https://www.r-

project.org/).

Filtr vyuzivé princip v oblasti mechaniky. Nejprve prevrati bodové mraéno o 180°
(vzhiru nohama) a nasledné pres prevracené mrac¢no vygeneruje simulovanou latku
v podob& mfizky, ktera pfilne k povrchu pod vlivem gravitace (Obrazek 12).
Parametrem time step omezuje dobu procesu, kdy simulovana latka dopada na
prevracené mrac¢no. Mfizku lze nastavit pomoci parametru cloth resolution, ktery
také urCuje pocet vygenerovanych Castic. Kazda Castice ma urcitou hmotnost
a je propojena pruzinou s ostatnimi Casticemi. Diky témto vlastnostem dokazou
Castice deformovat mfizku a Iépe latku pfilnout k pfevracenému mracnu
(Obrazek 12). Parametrem rigidness nastavuje tuhost simulované latky. Nasledné
se poloha kazdé ¢astice porovnava s odpovidajicimi body v bodovém mracénu.
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Simulace pokracCuje, dokud nepiekroCi maximalni pocCet iteraci, ktery je mozny
nastavit hodnotou iterations. Jako ground jsou nakonec Kklasifikovany body,
které jsou blize ¢asticim latky nez je prahova hodnota, kterou uruje parametr class
treshold (W. Zhang et al., 2016).

Obréazek 12 — Pfehled generovéani simulované latky.

Bodové mracno
= = Sjmulovana latka
® Castice latky

3.24 MCC

Multiscale Curvature Classification (Evans & Hudak, 2007) je zalozen na analyze
sklonitosti (kfivosti) povrchu, jehoz princip spociva v identifikaci rdznych ploch
a hran v mra¢nu bodu na zakladé lokalni morfologie povrchu. Spolu s PMF se oproti
ostatnim ma za cil klasifikovat body tfidy non-ground. Algoritmus je volné dostupny
v ramci programu MCC-LIDAR (https://sourceforge.net/projects/mcclidar/) a stejné
jako CSF a PMF soucast balicku lidR (Roussel et al., 2020).

V prvnim kroku je definovan vektor Z(s), ktery vychazi ze soufadnic bod bodového
mracna X, Y, Z (nadmorska vyska). Tento vektor je nasledné pouzit pro interpolaci
rastru pomoci metody thin-plate-spline (TPS), kde rozliSeni buriky je ureno
vstupnim parametrem scale (A). Uchyceni TPS je dosazeno pomoci variabilniho
parametrem napéti (f = 1,5) napfi€¢ vSemi Skalami méfitka. Interpolovany rastrovy
povrch, tj. DSM, je pak dale zpracovan pomoci kernelu o rozmérech 3 x 3, ktery
pocita primér stfedovych bunék, coz vede k primérnému povrchovému rastru.
Z rastru je vypocitan vektor x(s), ktery vychazi ze soufadnic mra¢na bodu X, Y
a stfedni hodnoty povrchu. K vektoru x(s) se nasledné pficte hodnota t (tolerance),
ktery je jeden ze dvou vychozich parametri nastaveny uzivatelem (hodnota t je také
variabilni a méni se spolu s parametrem A). Vysledkem je hodnota zakfiveni (c).
VSechny body splfujici podminku — Z (s) > ¢ jsou klasifikovany jako body non-
ground. Nasleduje dalsi iterace, ve které je opét vypocitan vektor Z(s), ale pouze
z bodu, kterym doposud nebyla pfifazena Zzadna klasifikacni tfida. Po kazdé iteraci
je vyhodnocen prah konvergence j a model bud dale iteruje nebo zacina s dalsi
Skalou méfitka. Méfitko (N) je v kazdé fazi vypoltu pocitan ve tfech variantach:
nejprve jako 0,5\, podruhé A a nakonec 1,5\. Vypocet konci, kdyz je dosazen prah
konvergence v posledni Skale méfitka (Evans & Hudak, 2007; Fareed et al., 2023a).
Cely proces je popsan na Obrazku 13.
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Obrazek 13 Princip filtrace algoritmu MCC a) Neklasifikované bodové mracno b) Interpolovany povrch
metodou TPS c) Primérny povrchovy rastr zpracovany kernelem 3x3 d) Klasifikované body tfidy non-
ground e) Mracno vstupujici do dalsi faze filtrace jiz pouze s neklasifikovanymi body f) Kone¢ny
vysledek obsahujici pouze body ground.

d e f
@ Body terénu

® Body klasifikované jako
non-ground

Neklasifikované body

3.25 PMF

Progressive Morphological Filter je zalozeny na metodé popsané v praci (K. Zhang
et al., 2003). Tento algoritmus vyziva matematickou morfologii, ktera zahrnuje dvé
zakladni operace - dilataci a erozi. Cely algoritmus je volné dostupny v softwarech
PDAL (https://pdal.io/) a jak uz bylo zminéno, i v bali¢ku lidR (Roussel et al., 2020).

V prvni fazi algoritmus PMF vygeneruje dva modely povrchG pouzitim dilatace
a eroze, pfiemz dilatace zachovava v kazdé burice maximalni elevaci v kazdé
bunce a eroze zachovava minimalni nadmorskou vysku (Obrazek 14). Tato operace
se opakuje iterativné s riznymi velikostmi okna a prahy vyskového rozdilu dokud
neni dosazena maximalni velikost okna - max window size (w), kterou uZivatel
stanovi ve vychozich parametrech spolu s pocate¢ni velikosti okna — b, maximalni
prahovou hodnotou Dh max a vychozi prahovou hodnotou DhO. Detekce
non-ground bodu je zaloZena na prahu vyskového rozdilu (Dh), ktery roste s kazdou
iteraci a vypocitava se na zakladé rozdilu velikosti okna mezi aktualni a posledni
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iteraci, sklonu zalozeném na primérném sklonu povrcha, velikosti bufky
a pocatecnim prahu vySkového rozdilu (Dh0). Pokud rozdil mezi pivodni mfizkou
a vysledkem operaci dilatace a eroze prekroCi prah rozdilu nadmofské vysky (Dh
max), je povazovan za non-ground (Fareed et al., 2023a; Moudry et al., 2020; K.
Zhang et al., 2003).

Obrazek 14 — Jednotlivé kroky filtrace algoritmu PMF a) Neklasifikované bodové mracno b)
Viygenerovany model pomoci dilatace c) Vygenerovany model pomoci eroze d) Klasifikované non-
ground body e) Zbylé body jsou klasifikovany jako ground.

a b c
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d e
@ Body terénu
Body klasifikované jako
o
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@ Neklasifikované body

3.3 Validacni data

Pro validaci presnosti filtracnich algoritml v této praci byla pouzita originalni
fitrovana data, které program 3DEP poskytuje. Podle specifikaci
(https://www.usgs.gov/) jsou mracna klasifikovana pofizovatelem dat. V ramci
shromazdovani dat, kterym se program 3DEP zabyva, jsou vSechna data
validovana, aby se zajistila pfesnost a kvalita dat. USGS provadi validaci pomoci
nékolika metod, jako je kontrola konzistence dat, kvalita vySkovych dat a srovnani
s jinymi zdroji, jako jsou napf. geodetické zaznamy (Sugarbaker et al., b.r.).
U filtrace bodovych mracen je to konkrétné porovnani s dalSimi zdroji a vizualni
inspekce, jak je popisovano v dokumentu LIiDAR Base Specifications od USGS (Karl
Heidemann, b.r.). Validaci vySkovych dat z programu 3DEP se zabyvaly i nékteré
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prace, napfiklad (Brown et al., 2022; J. M. Stoker et al., 2016; J. Stoker & Miller,
2022). Vysledky validace filtrovanych bodovych mraéen jsou vzdy soucasti metadat.
Pfed pouZitim dat pro tuto praci byla validaéni mracna podrobena vizualni kontrole,
aby se zajistila spravnost a pfesnost.

3.4 Validace

Kvalitativni posouzeni vSech filtracnich algoritm( sestava z porovnani evaluovanych
nejlepSich  vysledkli a zvizualniho zkoumani napf. porovnani z profill.
Pro kvantitativni posouzeni presnosti péti filtranich metod byl pfijat pFistup, ktery
stanovili Sithole a Vosselman ve své studii (Sithole & Vosselman, 2004). Navrhli tfi
metriky pro vyhodnoceni kvantitativni pfesnosti a) chyba 1. druhu (Error Type 1 —
ET1), b) chyba 2. druhu (Error Type 2 — ET2), c) celkova chyba — Total Error. Chybu
1. a 2. druhu |ze také nazvat jako omission a commission error. V ramci této prace
byla metrika celkova chyba (Total Error) nahrazena mirou UspéSnosti (Success

Rate). Jedna se o inverzni hodnotu, ktera je pfiznivéjsi pro interpretaci vysledka.

a) Chyba 1. druhu — pocet bodU tfidy ground chybné klasifikovanych jako non-
ground, normalizovany celkovym poc¢tem ground bodu.

B
Type 1orpor = m

B — pocet chybné klasifikovanych bodd ground jako non-ground

A — pocCet spravné klasifikovanych bodud ground

b) Chyba 2. druhu (Error Type 2) — podet bodu non-ground chybné
klasifikovanych jako ground, normalizovany celkovym poctem bodu tfidy
non-ground.

C

Type 2¢rror = C+—D

C — pocet chybné klasifikovanych bod non-ground jako ground
D — pocet spravné klasifikovanych bodd non-ground
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c) Mira uspésnosti (Success Rate) — celkovy pocCet spravné filtrovanych bodu
normalizovany celkovym poétem bodu v mraénu.

A+D

SuccesS, 0 = E

E — absolutni pocet vSech bodu

Pro vyhodnoceni vlivu nastaveni jednotlivych parametrl byla zvolena metoda
boosted tree k-fold cross-validation, ktera kombinuje dvé techniky: boosting
a kfizovou validaci. Cilem techniky boosting je zlepSit klasifikacni pfesnost metody
strojového uceni. Vtomto pfipadé se jedna o metodu rozhodovacich stromu,
ktera se snazi nalézt vzajemné zavislosti v datech. Kfizova validace slouzi k ovéreni
pfesnosti modelu a minimalizuje rizika pfetrénovani. Spolehlivost vysledného
modelu uréuje vysvétlena variabilita, ktera umoznuje odhadnout, jak presné model
dokaze predikovat budouci hodnoty a jak dobfe vysvétluje pozorovana data.
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4. Vysledky

Celkem bylo provedeno 25 167 klasifikaci s péti riznymi algoritmy (PTIN, AG, CSF,
MCC, PMF). Nékteré vysledky byly neuspokojivé a do naslednych analyz bylo
pouzito pouze 24 617 klasifikaci. Na strané 36 v kapitole 9 Pfilohy se nachazi
tabulka s poctem provedenych filtraci v ramci jednotlivych algoritm( a testovanych
oblasti.

4.1 Kvantitativni analyza

4.1.1 Tendence algoritmi zpisobovat chybu 1. a 2. druhu

Ruzna nastaveni zpUsobuji odliSnou chybu 1. druhu (ground klasifikovan jako non-
ground) a chybu 2. druhu (non-ground klasifikovan jako ground). Nicméng,
pfi velkém mnozstvi generovanych kombinaci Ize pozorovat obecnou tendenci
ke vzniku obou typu chyb (Obrazek 15). PTIN, PMF, MCC a CSF vykazovaly menSi
nachylnost ke vzniku chyby 1. druhu, coz znamena, ze Uspésné klasifikovaly vétSinu
bodu tfidy ground. Naopak tyto filtraéni algoritmy ¢asto klasifikovaly body ostatnich
tfid jako ground. Na druhé strané algoritmus AG vykazoval vétdi miru vzniku chyby
1. druhu, ale nedopoustél se, tak ¢asto chyby 2. druhu. Na zakladé vysledku Ize fici,
ze algoritmy maji tendenci zpusobovat chybu 2. druhu vice nez chybu 1. druhu.
Vidime velky rozsah mezi hodnotami minima a maxima. Za pFedpokladu,
ze zmenSeni jedné chyby je vykoupeno zvySeni druhé chyby, mizeme usoudit, ze
algoritmus Ize do jisté miry ovlivnit, jaké chyby se ma vice dopoustét. Je to, ale za
cenu celkové presnosti.

PTINq e PTINY|  ——

PUF | eeomensn o PMF] ———] T

weed }—.... . Mce

0 10 20 30 70 80 90 100 0 10 20 80 90 100

40 50 60 30 40 50 60 70
Chyba 1. druhu (ET1) [%] Chyba 2. druhu (ET2) [%]

Obrazek 15 — Porovnani tendence algoritmu zptsobovat chybu 1. a 2. druhu. Boxploty ukazuji rozsah
variability s ohledem na riizna nastaveni. Box rozdéluje datovou sadu po kvantilech (1 a 3). Vertikalni
linie uvnitf boxt zobrazuje median, ktery déli data na dvé shodné poloviny.

4.1.2 Kvantitativni vyhodnoceni vysledku
Pozorujeme-li na obrazku 16 obecné chovani chyb, vidime velky rozptyl mezi
nejlepSim a nejhorsim vysledkem v porovnani s ostatnimi metrikami. To znamena,
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Ze r0zné nastaveni algoritmu, vyrazné ovliviiuje uspéSnost klasifikace bodl tfidy
ground. V pfirodnich typech prostfedi (les, raselinisté, pole, skaly) dosahovaly
algoritmy PTIN, CSF a PMF dobrych a stabilnich vysledkd. MCC vykazovalo
podobné chovani s vyjimkou oblasti 6 (pole), kde nedokazalo dostateéné zachytit
body tfidy ground. U méstskych oblasti 2 a 4 se vykonnost filtrd PTIN, CSF, PMF
a MCC znacné zhorSila. Celkové se primérna hodnota snizila a chyba 2. druhu
vzrostla. Pouze PTIN v oblasti 4 mél opacny trend a dopoustél se vice chyby 1.
druhu na ukor chyby 2. druhu. Algoritmus AG se celkové choval nevyzpytatelné
zejména pomér mezi chybou 1. a 2. druhu vykazoval velké vykyvy. AG mélo
tendenci chybovat v oblastech s Clenitym terénem (Oblast 1 a 5), kde rapidné
vzrostla chyba 1. druhu. Stejné tak v oblasti 3, ktera obsahovala nizkou vegetaci.
Naopak oproti ostatnim algoritmim dosahoval vysoké presnosti v méstské oblasti.
Z toho Ize usoudit, Ze nadzemni objekty jako vegetace nebo budovy maji vliv na
tendenci algoritmt dopoustét se chyby 1. a 2. druhu. Z hlediska miry Uspésnosti
(SR) dosahovaly algoritmy v oblasti 1 (les) nejuspésné;si filtrace.

4.1.3 Vyhodnoceni vlivu prostredi

Vysledky jednoznacné ukazuji, ze algoritmy maji rozdilnou uspésnost v zavislosti
na prostfedi, ve kterém jsou testovany. Typ prostfedi (les, méstska zastavba, pole
a dalsi) ma vyrazny dopad na vykonnost algoritml (viz Obrazek 16). Obecné byly
(Oblast 3), skalnaté prostfedi (Oblast 5) a pole (Oblast 6). Na druhou stranu
se ve méstském prostfedi zvySovala chyba 2. druhu, coZz mélo negativni vliv
na presnost filtrace. NejlepSi vysledky filtrace byly dosazeny v prostfedich lesa
a pole.

4.2 Kvalitativni vyhodnoceni nejlepsich vysledki

Na zakladé nejlepSich vysledku, které byly vyhodnoceny pomoci metriky miry
uspésnosti (SR), byly identifikovany tfi kliCové faktory ovliviujici pfesnost vysledku
a mista, kde algoritmy selhavaly. Prvnim faktorem byly ostré vrcholy a strmé svahy
kopcl. PredevS§im AG a CSF se nedokazaly pfizpUsobit ¢lenitému terénu v oblasti 1
a 5 (Obrazek 17, 20). Druhym faktorem byly stfechy budov. Na obrazku 18 vidime,
Ze algoritmy MCC a PMF klasifikovaly vétSinu stfech v méstské oblasti jako terén
(chyba 2. druhu). Jediny PTIN se v méstském prostfedi dopoustél vétsi chyby
vynechani ground bodl (Obrazek 22). Poslednim faktorem byla nizka vegetace.
V oblasti 3 (raselinisté) vétsina algoritmd vyjimaje AG klasifikovaly nizkou vegetaci
jako ground. Podobné tomu bylo i u oblasti 6 (pole). Na obrazcich 19 a 21 vidime
pfiklady chybné klasifikace terénu u konkrétnich algoritmG. Zejména MCC
v oblastech 3 a 6, ve kterych dosahovalo vysoké chyby 2. druhu. PTIN, PMF a MCC
dokazaly klasifikovat terén pomérné dobfe. Na druhou stranu ve v8ech oblastech
kromé lesa nadmérné klasifikovaly nepozemni body jako terén (Obrazek 22). AG
Spatné klasifikovalo terén pod vegetaci at uz vysokou (oblast 1) nebo nizkou
vegetaci (oblast 3) (Obrazek 17, 19). CSF vykazoval vysoké hodnoty chyby 1. druhu
v oblastech s vysokymi nadzemnimi objekty (stromy, budovy). V pfipadech,
kdy prostfedi nedisponovalo vysokymi objekty mél algoritmus opacnou tendenci
(Obrazek 22).
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Obrazek 16 — Porovnani péti algoritm( v Sesti oblastech s odliSnym typem prostredi a sklonitosti

terénu. Sloupce symbolizuji primérnou chybu 1. a 2.(ET1, ET2) druhu spolu s mirou uspésnosti.
Zatimco vousy grafu ukazuji minimalni a maximalni hodnoty.
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Obrazek 17 — Vizualni identifikace problematickych mist pro algoritmy AG a CSF v porovnani s PTIN

(oblast 1).

25



MCC - Oblast 2

PMF - Oblast 2

Obrazek 18 — Profily méstskych oblasti 2 a 4, kde PMF a MCC chybné klasifikovali stfechy budov
Jako terén.
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Obrazek 19 — Porovnani MCC a AG v oblasti 3. MCC spolu s ostatnimi algoritmy chybné
identifikovaly vegetaci jako ground. AG naopak nezachytil vSechny body terénu.
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Obréazek 20 — Zobrazuje oblast 5 a oznacena mista, kde CSF a AG nedokazali zachytit terén.
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Obrazek 21 — Porovnani PTIN a MCC v prostredi pole. MCC v mélo tendenci klasifikovat plodiny
jako terén v porovnani PTIN, ktery dosahnul nevyssi pfesnosti.
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Obrazek 22 — Grafy prezentuji procentualni Gspésnost dosaZzené evaluovanymi algoritmy.
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4.3 Analyza senzitivity parametri nastaveni

Pro kazdy parametr nastaveni byl vypocitan jeho relativni vliv na chybu 1. a 2.
druhu. Ziskané vysledky ukazaly, Zze se parametry ve vétSiné pfipadl chovaly
podobné, pokud jde o vliv na chybu 1. a 2. druhu. V8echny vysledné grafy
se nachazi na strance 41 v kapitole 9 Pfilohy.

4.3.1 PTIN

V ramci algoritmu PTIN Ize nastavit celkem pét parametr(, z nichz offset a step byly
identifikovany jako nejvlivngjSi. Offset ovliviiuje vzdalenost od odhadu terénu,
kde jsou body pfifazeny do kategorie ground, zatimco step urCuje rozliSeni mfizky.
Dulezitym parametrem je také bulge. Naopak, parametry spike a down spike meély
minimalni vliv na vysledky filtrace, s vyjimkou oblasti 6, kde se spike projevil vliivem
na chybu 2. druhu.

4.3.2 PMF

PMF nabizi stejné jako PTIN celkem pét parametrd pro nastaveni algoritmu.
VétSinou byl parametr dhO (pocateCni prah vySkového rozdilu) shledan jako
nejvlivnéjsi na chod PMF. Slope byl dalSim parametrem, ktery ovliviioval vyslednou
presnost. Parametry Max window size, dhmax a exponential nemély bud Zadny
nebo minimalni vliv.

4.3.3 MCC

U MCC byl zjistén vyznamny vliv obou parametrli - slope a tolerance, které slouzi
k ladéni algoritmu. Nebyla v8ak nalezena Zadna korelace mezi relativnim vlivem
a typem prostfedi nebo sklonitosti terénu

4.3.4 CSF

Z Sesti parametr(, kterymi je mozné nastavit algoritmus CSF, ma nejvétsi vliv na
jeho filtraci class threshold. Dale parametr time step, ktery v nékterych pfipadech
meél vétSi vliv na vysledky nez class threshold. Poslednim parametrem,
ktery vykazoval vliv na fungovani algoritm( byl cloth resolution.
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5. Diskuse

Algoritmy nikdy nedosahnou stoprocentni pfesnosti a vzdy se budou dopoustét, byt
i sebemensich chyb v klasifikaci bodu. P¥i filtraci bodovych mracen je uzivatel nucen
akceptovat urcity kompromis mezi chybami (Moudry et al., 2020). Pro ruzné
aplikace je obvykle jedna chyba povaZovana za vaznéjdi nez druha, takze
v nékterych pfipadech je vhodné ladit algoritmy tak, aby se dopoustély urcité chyby.
Napfiklad védecky clanek (Sithole & Vosselman, 2004) navrhuje, aby se algoritmy
spiSe dopoustély chyby 2. druhu, protoze jsou snaze odhalitelné. V jejich studii mély
algoritmy tendenci vynechavat body tfidy ground, V této praci tomu bylo naopak
a algoritmy mély tendenci spie non-ground body klasifikovat jako ground. Kdyz se
podivame na rozsah jednotlivych vysledkd vramci oblasti, Ize konstatovat,
Ze mUzeme ovlivnit algoritmus, aby se dopoustél urcité chyby. Vysledky mimo jiné
ukazaly, ze vliv parametrl se nelisi v ramci jednotlivych druhd chyb. Vyvstava tedy
otazka, co mlze pfinést upfednostnéni jedné z typu chyb. V pfipadé, ze jsou data
zatizena vysokou mirou chyby 2. druhu, muze vysledny model obsahovat hrubé
chyby, které mlizeme vidét na obrazku 23. Stfechy budov jsou zde chybné
klasifikované, a jak tvrdi studie (Sithole & Vosselman, 2004), chyby tohoto typu jsou
snadno odhalitelné. Nasledna oprava muize byt pro rozsahlé oblasti na urovni statu
Ci krajd znacné Casové naroCna. V druhém pfipadé, kdy bude chyba 1. druhu
dosahovat vys8ich hodnot, je mozné, Ze do interpolace DEM bude vstupovat méné
bodu tfidy ground (Obrazek 24). Vysledny model muze trpét nedostatkem vstupnich
bodld a naslednou nizkou kvalitou. Tento problém lze do jisté miry eliminovat
mraénem s vy3Si hustotou. Pokud jsou nékteré body z vypoctu vynechany je velka
pravdépodobnost, Ze body v blizkém okoli mohou terén dostateCné zachytit.
Ve studii (Moudry et al., 2020) bylo usouzeno, Ze chyba 1. druhu je pro nasledné
vygenerovani vySkovych modeld méné zavazna. Obecné je pro uzivatele
pohodIngjsi akceptovat nedokonaly DTM neZ manualné hledat a opravovat chyby.
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Obrazek 23 — Hillshade ob/ast/ 2 zpracovane algor/tmem PMF, na kterém je digitalni model terénu
zatizen vysokou mirou chyby 2. druhu.
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Obrazek 24 - Hillshade oblasti 1 zpracované algoritmem AG, kde vidime digitalni terénni model zatiZzen
velkou chybou 1. druhu.

JelikoZz je dnes technologie LIDAR uznavana jako efektivni prostfedek pro
zaznamenani zemského povrchu, zejména v rozsahlych oblastech. Mnoho zemi
dnes volné poskytuje jak data z leteckého skenovani, tak i DEM na celostatni arovni
s vysokym rozliSenim. Tyto DEM jsou obvykle generovany stejnym subjektem,
ktery shromazduje data z LIiDARu. U téchto subjektd jsou naklady na komeréni
software pro filtrovani mracna bodl pouze okrajové ve srovnani s naklady na sbér
dat (Montealegre et al., 2015). To mlze pfedstavovat problém pro mensi organizace
nebo vyzkumné uastavy, které vyuzivaji data LIDAR a chtéji generovat pfesné
modely terénu, ale nemaji pfistup ke komerénim softwardm. VétSinou se
poskytovatelé dat snazi uzivatelim usnadnit praci a data v ramci pfedzpracovani
klasifikuji. V nékterych pfipadech pouzivaji algoritmy, které jsou soucasti softwaru
vyvijeného vyrobcem senzoru jako napfiklad Trimble RealWorks nebo Leica
Cyclone. Pokud vS8ak zpracovavaji data pro vétSi oblast, vysledna filtrace nemusi
dosahovat poZzadované kvality. Filtrace bodu tfidy ground je rozhoduijici pfi vytvareni
presnych terénnich modell, které uzivatelé vyzaduji. Napomocny jim mohou byt
volné dostupné softwary, které mimo jiné obsahuji algoritmy uréené pro filtraci
mracen. Ov8em to vyvolava otazku, zda se volné dostupné algoritmy mohou rovnat
tém komerénim.
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Pokud chceme posoudit uziteCnost softwar(, je stéZejni porovnat jejich praktickou
stranku vyuziti a finan¢ni naroCnost. | pfesto, ze komeréni softwary dosahly lepSich
vysledkd, je dulezité zminit jejich pofizovaci naklady, zejména u programu ArcGIS
Pro od Esri. Tento software neni primarné uréen pro zpracovani dat laserového
skenovani, ale je urCen pro komplexni zpracovani dat GIS. Déale nepodporuje
otevieny format LAZ a upfednostiiuje svlj datovy format LAS dataset. Pro uzivatele
ma smysl ve chvili, kdy dokaze vyuzit plné jeho potencial a vénuje se GIS
analyzam. MuzZeme vyzdvihnout snadné nastaveni a vétSi automatizaci celého
procesu filtrace.

Na druhou stranu, LAStools je software cilené vyvijen pro praci s bodovymi mracny,
a kromé filtrace terénu disponuje mnoha jinymi nastroji pro tvorbu DEM. Jeho
pofizovaci cena se pohybuje od cca 40 do 120 tisic korun v zavislosti na vybéru
a poctu nastroju. K tomu je, ale potfeba dodat, ze LAStools poskytuje nékteré své
nastroje zdarma a vSechny nastroje Ize bézné vyuzivat bez licence, ale data jsou
omezena mnozstvim bodu. To poskytuje prostor pro uzivatele, ktefi si nastroje chtgji
vyzkouset nebo testovat. Pro subjekty dlouhodobé se vénuijici zpracovani dat LIDAR
je to idealni volba. Mimo jiné nabizi velké mnozstvi pfedefinovanych nastaveni,
které Ize pfizpusobit typu prostfedi. V ramci této prace byly tyto predefinované
algoritmy testovany. V nékterych pfipadech dosahovaly vy$si uspésnosti filtrace nez
manualni nastaveni. Tato prace dale potvrdila, Ze je smysluplné ladit algoritmy tak,
aby se pfizpusobovaly typu prostiedi, jak jiz konstatovaly studie (Klapsté et al.,
2020; Moudry et al., 2023). Na rozdil od ArcGIS podporuje oteviené formaty ulozeni
bodovych mracen.

| kdyz v této praci volné dostupné algoritmy (CSF, PMF a MCC) dosahovaly horsi
presnosti nez ty komercni, nelze konstatovat, ze by filiry produkovaly nekvalitni
klasifikace. Jejich nulova pofizovaci cena z nich déla efektivni nastroj pro Siroké
spektrum uzivatell. Nevyhodou je velké mnozstvi nastavitelnych parametrt, které
mohou byt pro uzivatele odstrasujici. Vyhodou je podpora otevienych formati
a snadna dostupnost. Pokud se zaméfime na €asovou naroc¢nost filtrace, kterou
muazeme vidét v tabulce 4, je potfeba vyzdvihnout rychlost zpracovani, kterou PTIN
dosahoval. A¢koliv bylo v jeho pfipadé vygenerovano nejvice kombinaci nastaveni,
byl PTIN ve svych vypoctech velmi rychly. Je nutné zminit, Ze v jeho pfipadé se dalo
vyuzit prace na vétSim poctu vlaken procesoru, coz u ostatnich filtri, vzhledem ke
zpusobu filtrace, nebylo mozné. Jako vypocetné rychly se ukazal algoritmus AG.
| kdyz vyprodukoval nejméné variant, byla pomé&rna Casova naroCnost nizka.
Algoritmus CSF byl shledan jako narocny na operacni pamét pocitaCe, coz ovlivnilo
procesu filtrace generuje dva vySkové modely. Podobné tomu bylo i u MCC. Nutno
dodat, ze vypocty probihaly na dvou odliSnych hardwarovych platformach, jejichz
specifikace je uvedena vtabulce 5. Tyto udaje jsou pouze orientaéni. Doba
zpracovani se odviji nejen od typu algoritmu, ale i od charakteru vstupnich dat,
pouZzitého hardwaru a zkuSenosti zpracovatele.
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Tabulka 4 — Doba zpracovani filtraci u jednotlivych softwaru

Algritmus Software Pocet filtraci Doba zpracovani (h)
PTIN LAStools - lasground_new 14 571 172
AG ArcGIS Pro 3.0 18 0.8
CSF R - lidR 4.0.2 5 058 858
McCcC R -lidR 4.0.2 906 302
PMF R - lidR 4.0.2 4 614 414

Tabulka 5 — Prehled pouzitého hardwaru

Operacni pamét’ Pocet viaken v
Hardware RAM Procesor procesoru (threads)
Dell G15 5514 16 GB Intel Core i7-11800H, 2.3GHz 16
Dell Precision 3630 Tower 24 GB Intel Xeon E-2146G, 3.50GHz 12

Vysledna presnost filtrace je zavisla na kvalité valida¢nich dat a na zvolené metodé.
Proces validace dat z ALS je komplikovany z hlediska velikosti a vypocetni
naroc¢nosti. Aby bylo mozné provést validaci v pfijatelném ¢ase, je nutné,
aby testované vzorky byly co nejmensi. Studie (Montealegre et al., 2015 a Moudry
et al.,, 2020) pouzily pro validaci metodu nahodné vzorkovanych bodd. V této
metodé jsou nahodné vybrany vzorky z celé datové sady, ve kterych je mracno
rucné klasifikovano a nasledné porovnano. Tato metoda ma nevyhodu, Zze
nepokryva celou oblast. V testované oblasti se mohou skryvat problematicka mista,
ktera mohou vysledky presnosti ovlivnit. Navic mohou podléhat chybé lidského
faktoru. Jednou z moznosti je testovat algoritmy v uméle vytvofeném prostfedi, kde
bude prfedem jasné dana kategorie bodu. Otazkou je, do jaké miry by umélé
prostfedi odpovidalo realité, protoze typy prostfedi mohou mit na riznych mistech
svéta jiné charakteristiky a nelze vytvofit jedny univerzaini data. ISPRS zvolil pfistup
poskytnuti jednotnych testovacich dat, na kterych vyzkumnici mohou testovat
filtraCni algoritmy. Vysledkem je databaze s vysledky jednotlivych algoritmi na
stejném uzemi. V této praci validacni sada vychazela z pavodnich dat, ktera byla jiz
klasifikovana v ramci programu 3DEP. Aby byla zajisténa kvalita a presnost
validaénich dat, bylo mradno manualné zkontrolovano a pfipadné opraveno.
Testované vzorky dat byly omezeny na malé uzemi, kde se vyskytuje pouze jeden
konkrétni typ prostfedi, aby byla zajiSténa dlvéryhodnost vlivi prostiedi na
vyslednou pfesnost.

Je dulezité zminit, Ze vysledné posouzeni filtrd bylo vyhodnoceno na zakladé miry
uspésnosti dosazené ve vSech oblastech. Metrika miry uspésSnosti (SR) mize do
jisté miry vyslednou presnost zkreslovat. SR vychazi z procenta bodu, které jsou
spravné klasifikovany. Musime si uvédomit, Ze vétSinu bodu tvofi non-ground body.
Napfiklad u oblasti 1 tvofily nepozemni body 97% z celkového poctu boda. Pokud
se tedy algoritmus, jako je napfiklad u AG v oblasti 1, dopousti vysoké chyby 1.
druhu, které dosahuji téméf 62% znamena to, ze algoritmus vynechal spoustu
pozemnich bodl. Na ¢&lovéka to muze pusobit, ze mira Uspésnosti, ktera v tomto
pfipadé dosahovala 96%, zajistuje kvalitu DTM, ktery vychazi z téchto dat. Nejlepsi
vysledky filtrace v ramci jednotlivych algoritm0 napfi¢ vSemi oblastmi byly vybirany
pravé na zakladé miry uspésnosti. Je potfeba upozornit, Zze vSechna nastaveni,
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ktera dosahovala v této praci nejlepSich vysledkl, nemusi nutné dosahovat stejné
nebo vySSi presnosti na jinych datech. Typy prostfedi jsou napfi¢ celou planetou
riznorodé. Lze predpokladat, ze v pfipadé pouziti nastaveni bude nutné pouze
jemné doladéni parametrll. Proto byly vyhodnoceny vlivy parametrd, aby uZivatel
pfesné védél, kterymi parametry se ma nejvice zabyvat. Vyhodnoceni vlivu
parametrl na vyslednou pfesnost bylo mozné ur€it na zakladé vysokého poctu
vygenerovanych kombinaci. Pro tento ucel byly u vétSiny moznych nastaveni
vybrany urcité intervaly hodnot, které vychazely z podrobné studie jednotlivych
parametrd. Cilem bylo testovat co nejSirSi spektrum hodnot a zaroven zajistit
funkénost algoritmu. Kombinace hodnot nastaveni byla aplikovana na vSechny
parametry napfic¢ algoritmy, vyjimaje parametru iterations, rigidness a sloop smooth
u algoritmu CSF. Z praktickych dlavoda tyto parametry nebyly ménény. Viivem
nastaveni se jiz zabyvala studie (Klapsté et al., 2020), ktera zjistila, Ze nejvlivnéjsi
parametry byly ty, které souvisely s vybérem pocate€nich minimalnich nadmofrskych
Ostatni parametry meély jen maly vliv a byly dulezité spiSe pro jemné doladéni.
Nicméné, studie dala doporuceni idealniho nastaveni pro uréité typy prostiedi.
Vysledky této diplomové prace byly shodné se zavérem této studie. Vysledky se
ovSem rozchazi ve vyhodnoceni nejvlivnéj§iho parametru u algoritmu CSF.
Spole¢né s timto algoritmem byly obdobné jako v této praci testovany i algoritmy
PTIN a PMF.

Oproti ostatnim studiim (Klapsté et al., 2020; Korzeniowska et al., 2014
Montealegre et al., 2015; Moudry et al., 2020; Tinkham et al., 2011) se tato prace
nezabyvala vlivem sklonu terénu na vysledky filtrace. Nicméné, vSechny studie
se shoduiji, Ze s pfibyvajicim sklonem se pfesnost filtrace zhorSuje. V této praci sice
muzeme vidét, Ze v oblasti 5 (hora) je pfesnost nizsi nez v rovinatém terénu, ale bez
provedené analyzy toto nelze potvrdit. Vliv sklonu je mozné vyhodnotit napfiklad
pofizenim referencnich dat pomoci GNSS nebo porovnani vygenerovanych DTM.
Tato prace se zaméfila pouze na vliv prostredi, jelikoZ vétSina existujicich praci
se zaméfuje prfedevsim na lesni prostfedi.

Otazkou je, kam se bude vyvoj algoritma vyvijet. Pravdépodobné budou
vylepSovany stavajici principy filtrace. Dulezité je, aby se vyvojafi zabyvali
nastavenim, které bude idealni pro jednotlivé typy prostiedi, a zajistili, Zze tyto
informace budou uzivatellm k dispozici. Dal§i moznosti je pfidani pfedefinovanych
hodnot jako v pfipadé softwaru LAStools.
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6. Zaver

Cilem této diplomoveé prace bylo porovnat pfesnost péti riznych filtraCnich algoritm
v ramci tfi softwarl a analyzovat vliv parametri na vyslednou presnost. Testovani
probihalo na datech z leteckého laserového skenovani (ALS) v riznych typech
prostfedi, pficemz bylo aplikovano 25 167 variant nastaveni. K vypoctu vyslednych
presnosti filtrace byly pouzity metriky chyba 1. a 2. druhu a mira uspésnosti.

Vysledky ukazaly, ze algoritmy PTIN, CSF, MCC a PMF vykazovaly tendenci
zpusobovat spiSe chybu 2. druhu, tedy chybnou klasifikaci bodd nad terénem jako
ground zatimco AG spiSe chybu 1. druhu, tedy opomenuti ground bodu. Tento trend
se vyskytoval napfi¢ vSemi oblastmi, s nékolika vyjimkami. Tendenci algoritmU
primarné ovliviiovaly nadzemni objekty (vegetace, budovy atd.). Relativhé dobrych
vysledkl dosahly vSechny testované algoritmy, ale jejich uspésnost byla ovlivnéna
typem prostfedi. V méstskych oblastech vSeobecné algoritmy dosahovaly horSich
vysledku, coz bylo ovlivnéno také vegetaci a terénem s vysokym sklonem. V ramci
studijnich oblasti dosahoval algoritmus PTIN, implementovany v LAStools,
nejlepSich celkovych vysledkl, i kdyz nékteré jiné algoritmy fungovaly |épe
za urCitych podminek ve specifickych prostfedich. Obecné algoritmy Iépe fungovaly
v lesnim prostfedi nez v prostfedi s nizkou vegetaci. Algoritmus AG softwaru
ArcGIS Pro si vedl pomérné dobfe. Oproti ostatnim dosahoval lepSich vysledku
v méstskych oblastech, a to i pfesto, ze nabizi pouze tfi moznosti nastaveni. Volné
dostupné algoritmy CSF, MCC a PMF také dosahovaly dobrych vysledk, ale jejich
pfesnost vyrazné klesla v méstskych oblastech a CSF bylo nachylné na nastaveni
parametrl. Na zakladé vysledkl a pfedchozich studii je zfejmé, Ze pro dosazeni
optimalni pfesnosti by se mélo nastaveni parametr( Fidit konkrétnim typem
prostifedi. Tento princip je aplikovan v LAStools, ktery umoznuje uzivatelim vybrat
parametry pro konkrétni typ prostiedi. Je také dulezité poznamenat, Ze vysledky
algoritmu PTIN s pfedefinovanym nastavenim, poskytly v nékterych pfipadech
nejlepsi vysledky, coz jen potvrzuje hodnotu takového pfistupu.

Jako nejvlivnéjSi se ukazaly parametry ovliviiujici prah, do kterého se zahrnuji body
nad odhadovanym povrchem. Dale byly identifikovany jako vlivné parametry
ovliviiujici prah sklonu a velikost po€ate¢ni mfizky. V ramci algoritmu PTIN navrhuji,
zabyvat se detailnim nastavenim parametr( offset a step, zatimco u PMF doporucuji
ladit parametry dhO a slope. Parametry class treshold a time step se ukazaly jako
nejvlivnéjsi v pfipadé algoritmu CSF. V pfipadé MCC ma smysl se zaméfit na oba
parametry slope a tolerance.

Zavéry této diplomové prace poskytuji dulezité informace pro zpracovatele
bodovych mragen z laserového skenovani.
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9. Prilohy

Priloha A.1 — Pocet provedenych filtracich

Pocet provedenych

Oblast Filtr klasifikaci
Oblast 1 PTIN 2429
Oblast 2 PTIN 2429
Oblast 3 PTIN 2429
Oblast 4 PTIN 2429
Oblast 5 PTIN 2429
Oblast 6 PTIN 2426
Oblast 1 AG 3
Oblast 2 AG 3
Oblast 3 AG 3
Oblast 4 AG 3
Oblast 5 AG 3
Oblast 6 AG 3
Oblast 1 CSF 825
Oblast 2 CSF 855
Oblast 3 CSF 305
Oblast 4 CSF 841
Oblast 5 CSF 841
Oblast 6 CSF 841
Oblast 1 MccC 151
Oblast 2 MccC 151
Oblast 3 MCC 151
Oblast 4 MccC 151
Oblast 5 MCC 151
Oblast 6 MCC 151
Oblast 1 PMF 769
Oblast 2 PMF 769
Oblast 3 PMF 769
Oblast 4 PMF 769
Oblast 5 PMF 769
Oblast 6 PMF 769
24617
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Priloha A.2 — Optimalni nastaveni algoritmu

Oblast Filtr Optimalni nastaveni jednotlivych algoritmt ve studijnich oblastech

Oblast 1 PTIN predefinované parametry - city, default

Oblast 1 AG conservative

Oblast 1 CSE sloop smooth 0, class threshold 0.3, cloth resgl:tion 0.25, rigidness 1, iteration 500, time step
Oblast 1 McCC scale 2.8, tolerance 0.5

Oblast 1 PMF b 2, dh0 0.2, dhmax 2, slope 0.06, max window size 20, exponential 1

Oblast 2 PTIN predefinované parametry - metropolis, hyper fine

Oblast 2 AG conservative

Oblast 2 CSF sloop smooth 0, class threshold 0.3, cloth resoollution 0.9, rigidness 1, iteration 500, time step
Oblast 2 McCC scale 3, tolerance 0.5

Oblast 2 PMF b 2, dh0 0.2, dhmax 2, slope 0.06, max window size 20, exponential 1

Oblast 3 PTIN predefinované parametry - nature, extra fine

Oblast 3 AG standard

Oblast 3 CSF sloop smooth 0, class threshold 1.5, cloth resgl;tion 0.25, rigidness 1, iteration 500, time step
Oblast 3 MCC scale 2, tolerance 0.5

Oblast 3 PMF b 2, dh0 0.2, dhmax 2, slope 0.06, max window size 20, exponential 1

Oblast 4 PTIN step 40, bulge 1.5, spike 1, down spike 2, offset 0.25

Oblast 4 AG conservative

Oblast 4 CSE sloop smooth 0, class threshold 0.3, cloth reséolsution 1.1, rigidness 1, iteration 500, time step
Oblast 4 MCC scale 3, tolerance 0.5

Oblast 4 PMF b 2, dh0 0.2, dhmax 2, slope 0.06, max window size 20, exponential 1

Oblast 5 PTIN step 4, bulge 0.6, spike 5, down spike 10, offset 0.10

Oblast 5 AG standard

Oblast 5 CSF sloop smooth 0, class threshold 4, cloth resolution 1.25, rigidness 1, iteration 500, time step 1
Oblast 5 McCC scale 1, tolerance 0.6

Oblast 5 PMF b 2, dh0 0.8, dhmax 2, slope 0.14, max window size 20, exponential 1

Oblast 6 PTIN step 20, bulge 0.8, spike 2, down spike 4, offset 0.25

Oblast 6 AG standard

Oblast 6 CSF sloop smooth 0, class threshold 3, cloth resolution 1.1, rigidness 1, iteration 500, time step 1
Oblast 6 McCC scale 3, tolerance 0.5

Oblast 6 PMF b 2, dh0 0.2, dhmax 2, slope 0.08, max window size 20, exponential 1
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Priloha B.1 — Porovnani vlivu nastaveni parametrt PTIN

Oblast 1 - PTIN - Chyba 2. druhu
Vysvétlena variabilita = 97.9%
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Priloha B.2 — Porovnani vlivu nastaveni parametri PMF

Oblast 1 - PMF - Chyba 1. druhu Oblast 1 - PMF - Chyba 2. druhu
Vysvétlena variabilita = 87.1% Vysvétlena variabilita = 99.5%
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Priloha B.3 — Porovnani vlivu nastaveni parametri MCC
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Priloha B.4 — Porovnani vlivu nastaveni parametri CSF
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relativni viiv [%]
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parametr

parametr

parametr

class threshold

time.step

cloth resolution

sloop.smooth

rigidness

iterations

time.step

class threshold

cloth resolution

sloop.smooth

rigidness

iterations

class threshold

cloth.resolution

fime.step

sloop.smooth

rigidness

iterations

=)

=)

Oblast 4 - CSF - Chyba 1. druhu
Vysvétlena variabilita = 89.1%

time.step.

class threshold

cloth resolution

parametr

sloop.smooth

rigidness
iterations
25 50 75
relativni viiv [%6]
Oblast 5 - CSF - Chyba 1. druhu
Vysvétlena variabilita = 52.5%
time.step

class threshold

cloth resolution

parametr

sloop.smooth

rigidness

iterations

10 20 30 40 50
relativni viiv [%6]

Oblast 6 - CSF - Chyba 1. druhu
Vysvétlena variabilita = 98.0%

class threshold

time.step

cloth.resolution

parametr

sloop.smooth

rigidness

iterations

20 40 60
relativni viiv [%6]

Oblast 4 - CSF - Chyba 2. druhu
Vysvétlena variabilita = 98.8%

20 40 &0 30
relativni viiv [%]

Oblast 5 - CSF - Chyba 2. druhu
Vysvétlena variabilita = 81.0%

=

20 40
relativni viiv [%]

Oblast 6 - CSF - Chyba 2. druhu
Vysvétlena variabilita = 89.0%

25 50 75
relativni viiv [%]
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Priloha C.1 — Profily pro kvalitat

AG - Oblast 1
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PMF - Oblast 1
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Priloha C.2 — Profily pro kvalitativni vyhodnoceni v oblasti 2

AG - Oblast 2

MCC - Oblast 2
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PMF - Oblast 2
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Priloha C.3 — Profily pro kvalitativni vyhodnoceni v oblasti 3

AG - Oblast 3
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Priloha C.4 — Profily pro kvalitativni vyvhodnoceni v oblasti 4

AG - Oblast 4
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Priloha C.5 — Profily pro kvalitativni vyhodnoceni v oblasti 5

AG - Oblast 5

CSF - Oblast 5

MCC - Oblast 5
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PMF - Oblast 5

PTIN - Oblast 5
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Priloha C.6 — Profily pro kvalitativni vyhodnoceni v oblasti 6

AG - Oblast 6

CSF - Oblast 6

s _ogMe PG —wh ¢

MCC - Oblast 6

Mo lails S

PMF - Obl

O T, [ 08~
e SR e el ‘,

ast 6

PTIN - Oblast 6

. egue

o dy :'...,‘.. e e

60



