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Abstrakt

Objektom diplomove;j prace bolo klasifikovat’ stromovu zelent nachadzajucu sa
v meste KoSice pomocou vybranych softvérov aurcit ich presnost vzhl'adom
na referenné data. Na klasifikaciu boli vybrané tri softvéry: LasTools, Cloud Compare
- Canupo aeCognition. V nich boli vyuzivané dva typy priestorovych dat ziskané
leteckym laserovym skenovanim a leteckou fotogrametriou. Porovnavanie presnosti
klasifikacie sa uskutocnovalo s vopred vytvorenymi referencnymi datami a nasledne
sme referenénymi bodmi urcili presnost’ klasifikacii a referenénych dat, ktoré boli
vyuzité pri porovnavani. Poslednou ¢ast'ou prace bola vizualizécia vybranych metrik na
stanovenych tzemiach. Klasifikdcia pomocou Cloud Compare — Canupo a nésledné
porovnavanie neprebehlo na celom tzemi, kvoli zdihavému procesu klasifikicie a
vypoctovej kapacite. Spomedzi testovanych softvérov najlepsie zvladol klasifikaciu
softvér eCognition, ktorého vysledky sa najviac zhodovali s referenénymi datami
amozu byt vyuzité na automatizovanu klasifikdciu stromovej zelene. Porovnavanim
klasifikacii s referenénymi bodmi bola dokdzand najlepSia klasifikdcia referencnymi
datami a vysoka uspesnost’ klasifikdcie pomocou softvéru eCognition. Vizualizaciou

urovni vySok stromov bolo poukézané na prinos metrik pri mapovani mestskej zelene.

Kruacové slova: klasifikacia mestskej zelene, letecké laserové skenovanie,

letecka fotogrametria, eCognition, Cloud Compare — Canupo, LasTools



Abstract

The object of the thesis was to classify the tree greenery located in KoSice using
selected software and to determine their accuracy with reference data. Three softwares
were selected for classification: LasTools, Cloud Compare - Canupo and eCognition.
They used two types of spatial data obtained by aerial laser scanning and aerial
photogrammetry. Comparison of classification accuracy was performed with pre-
established reference data, and then we determined the accuracy of the classifications
and reference data used in the comparison. The last part of the thesis was the
visualization of selected metrics in the defined areas. Classification by Cloud Compare -
Canupo and subsequent comparison has not taken place across the whole territory due
to the lengthy classification process and computational capacity. Among the tested
software, the eCognition software was best suited to the classification, the results of
which most matched the reference data and can be used for automated tree greenery
classification. By comparing classifications with reference points, the best classification
with reference data and the high success rate of classification have been proven with the
eCognition software. By the tree height elevation visualization, benefits of metrics for

mapping urban greenery were pointed out.

Keywords: classification of urban greenery, aerial laser scanning, aerial

photogrammetry, eCognition, Cloud Compare - Canupo, LasTools
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Uvod

Kazdym rokom sa miera urbanizacie zvysSuje, ¢o je podmienené lepSimi
podmienkami pre zZivot, pracou, vic¢Sou moznost'ou sebarealizacie. Mesta sa rozrastaju
do sirky, ale aj do vysky a su Coraz viac prepracovanejSie. Vyspelé mesta sa predbichaju
v aplikovani modernych technologii riadenia miest, ¢im sa zvySuje efektivita ich
spravovania avznikaju tzv. ,.chytré mesta“ (Smart Cities). Vyvijaji sa aj rozne
technolégie na mapovanie sucasného stavu miest, pre ich lepSie spravovanie,
lokalizovania a odstranenia moznych rizik, vybudovania lepSej infrastruktiry,

ekologickejsieho prostredia a pod.

Jednou z moznosti mapovania miest je za pomoci vyuzitia letecky laserovych
skenerov a fotogrametrie. Tieto metoédy dokazu vel'mi rychlo, efektivne zachytit’ zmeny
v krajine a naslednym spracovanim tychto dat, je mozné lokalizovat’ problémové oblasti
a navrhnat’ zmeny, ktoré by prispeli k lepSej kvalite zivota. Na kvalitu zivota vo velkej
miere vplyva vegeticia, ktord méa Vv mestdch nezastupitelné miesto. Jej primerané
mnozstvo dokaze zlepSit ovzduSie, zdravotny stav ludi, ¢i celkovi pohodu.

V kone¢nom dosledku dotvara akasi mikroklimu v istych ¢astiach miest.

Aj tieto fakty prispeli k vytvaraniu r6znych medzinarodnych projektov, vzniku
organizacii, €1 agentlr, ktoré sa zaoberaju touto problematikou. Prikladom mdze byt
Europska vesmirna agentura (ESA), ktora vSeobecne podporuje rozne projekty, tykajuce
sa prieskumu Zeme pomocou $pickovych technoldgii, pricom sa snazi upovedomit’ I'udi
na nepriaznivé vplyvy vznikajice v dne$nej dobe. Jednym z projektov, ktoré ESA
podporuje je projekt s nazvom Simulating the cooling efect of urban greenery
(SURGE), ktorého hlavnym cielom bolo zistit’ u¢inky zelene na mikroklimu v meste,
konkrétne v centralnej Gasti Kosic. Hlavnym rieSitelom tohto projektu je Ustav
geografie, ktory vyuziva niekolko typov dat, ako st multispektralne druzicové snimky
zo senzora Sentinel 2, data zpozemného laserového skenovania, GNSS, data

zZ leteckého laserového skenovania (LLS), leteckej fotogrametrie.

Jednou z tloh SURGE bolo zistit' sposob ako efektivne zmapovat' mestski
zelen. To bolo podnetom pre vznik tejto diplomovej prace, ktorej hlavanym ciel'om bolo
navrhnat’ postup automatizovaného mapovania stromovej vegetacie (d’alej vyuzivané aj
vyrazy ako vegetacia/ stromova zelen/ zelen, ktoré su v ramci prace myslené ako

synonyma) V mestskej krajine na zaklade dat z leteckého laserového skenovania
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a fotogrametrie a analyzovat presnost mapovania. RieSenie ulohy si vyzadovalo
zhodnotit” vyuzitie softvérov LasTools, Cloud Compare (Canupo), eCognition a
porovnat’ vysledky klasifikacie jednotlivych softvérov s referencnymi datami.
Ciastkovym cielom bolo vypoéitanie metrik na zvolenych lokalitach z klasifikovanych
LAS dat.




1 PrehPad problematiky

V tejto kapitole zdovodnime, preco je mapovanie vegetacie v mestach dolezité a
aké metddy sa vyuzivaju pre mapovanie vegetacie. Charakterizujeme technologie
a softvéry, ktoré boli pouzité pri mapovani nasho uzemia a poukdZzeme na aktualnost’

tejto problematiky prehladom vyskumov.

1.1 Vyznam vegetacie v meste

Od roku 2011 zije v mestach viac nez 50% vSetkych TI'udi (UN-Habitat,
2011), ak trend urbanizacie bude pokracovat’ v takom rozsahu ako je tomu dnes, stiipne
miera urbanizacie za 30 rokov az na 70% (Cox et al., 2017). Preto je potrebné venovat

zvySenu pozornost’ mestam a ich Struktire.

Mesta zohravaju mimoriadnu ulohu pri globalnych klimatickych zmenach
azarovenn si na tieto zmeny velmi nachylné. Mestskd klima trpi vysSSimi
teplotami, horSou kvalitou ovzdusia a zhorSenym odtokom pri povodiovych situaciach
oproti vidieckemu prostrediu (Escobedo & Nowak, 2009). Urbanizacia je taktiez
jednym z hlavnych pri¢in chordb v 21.st. Vzrastd vyskyt chronickych, neprenosnych,
dusevnych chordb (Cox et al., 2017).

Optimalne usporiadand vegetacia v mestskom prostredi méze znizit' teplotu,
zlepsit' kvalitu vzduchu a zlepsit' odtok (Myint, 2010; Alonzo, 2015) znizuje vyskyt
Skodlivych mikroorganizmov v ovzdus$i, tlmi zvuk, znizuje prasnost, vhodnym
umiestnenim usmeriiuje pridenie vzduchu alebo sa moze vyuziva ako vetrolam
(Smrecek, 2013). Mestska zelen ma taktiezZ potencial pomoct’ k zmierneniu ré6znych
zdravotnych problémov. Je dokézané, Ze pritomnost’ vegetacie v mestach znizuje
umrtnost’, riziko kardiovaskuldrnych ochoreni, zniZenie prejavov alergii, vSeobecne
zlepsenie kondicie, dusevného zdravia a kognitivnych schopnosti (Cox et al., 2017). V
mnohych pripadoch zvySena interakcia s vegetaciou prospesne ovplyviiuje vykony

Studentov v mestach (Hodson and Sander, 2017).

Jednym z hlavnych faktorov je zvySena teplota v mestach. Teplota v mestskom
prostredi je znatelne vysSia nez v prilahlych primestskych oblastiach. Ddsledkom
zvysenej teploty je vznik prehriatych mestskych Casti (angl. urban heat Island - UHI).
Tie vznikaju hlavne drastickou redukciou zelene v ur¢itych mestskych oblastiach a ich

nahradenim stavbami rbézneho typu. Takyto povrch ma nasledne tendenciu




zhromazd’ovat’ teplo, ktoré je vyziarené cez deni a poc€as noci dané teplo vyzarovat' do
ovzdusia, ¢o zvysuje priemernu dennu teplotu aj o niekol’ko stupniov. To sa odraza na
horsich tepelnych podmienkach vonku ale aj dnu v budovach (Buyadi et al. 2015).
Tento fakt potvrdzuji aj (Voogt & Oke, 2003; Gergek et al., 2016) vo svojich

vyskumoch.

UHI predstavuje zvySenie spotreby energie kolapsov a umrti deti ¢i starSich
obCanov (Vyber¢i et al., 2017). Onaclillova and Gallay (2018) potvrdili svojim
vyskumom, ze UHI st v znacnej miere viditelné aj v mestdich s menSim poctom
obyvatel'ov a netyka sa to iba velkych metropol. Vyskum bol aplikovany na mesto
Kosice (240 000 obyv.), pricom na poukazanie UHI vyuzili idaje zo snimok satelitov
Landsat 7 a 8.

Je niekol’ko moznosti ako znizovat tento efekt nechceného oteplovania
mestského prostredia. Jednou z moznosti je vyuzivanie svetlejSich farieb na budovach ¢i
reflexny povrch. LepSou stratégiou je vSak vysadzanie vegetacie v mestskych oblastiach
(Hall, Handley, & Ennos, 2012). Stromy poskytuji mnozstvo ekosystémovych sluzieb,
ktorych velkost vplyvu zavisi od druhu stromu, Struktiry ¢i lokalizacie (Escobedo &
Nowak, 2009)

Vegetacia ochladzuje mesto odparovanim, zabranuje slne¢nym lu¢om dopadat’
na zem, pricom tak nedochadza kjej priamemu zohrievaniu povrchu. Rastliny
vSeobecne odrazajii viac slnenych lacov neZz bezny povrch, zelené oblasti maji
odrazivost’ 25% oproti 15% pri budovach (AboElata, 2017). Je mnoho stadii, ktoré
potvrdzuji ochladzovaci efekt vegetacie. Jednym z prikladov je vyskum, ktory sa
uskutoc¢nil v Manchestri a poukazuje na znizenie teploty povrchu 02,3°C vplyvom
vegetacie (Hall, Handley, & Ennos, 2012). Nezanedbatelnym efektom je tienenie
stromov a teda spravne rozostavenie vegetacie, tak aby to malo ¢o najlepsi efekt, napr.
aby strom vrhal tienn ¢o najdlh§iu dobu na vyuzivané komunikacie a tak chranil T'udi
pred priamym slne¢nym Ziarenim (AboElata, 2017). Vyskum z Malajzie z mesta Kuala,
popisuje priaznivé ochladzujiice U€inky uz pri malych plochach zelene, napr. stromov
pozdiz cesty ¢&i pri skupine stromov v malych parkoch v obytnych oblastiach. Rozdiel
teplot medzi takymi to plochami a zastavanou plochou bolo v priemere 1,32 °C (Buyadi
et al. 2015). Gkatsopoulos (2017) skamal vplyv stromu na vnutornu teplotu v byte

Vv oblasti okna. Kde zistil, Ze teplota bola vplyvom stromu zniZen4 o 1,5 stupiia, z 30 na
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28,5. Ataktiez sa vplyvom odparovania zvysila relativna vlhkost’ v blizkosti stromu

Z 55% az na 80%.

V stCasnosti sa v suvislosti s efektivnym mapovanim zelene mestského
prostredia vyuziva model Mestského lesného efektu (Urban Forest Effects), ktory sa
vyuziva celosvetovo pri odhade mestskej Struktury lesov, druhovej rozmanitosti ¢i
funkcie ekosystémov (Nowak el al., 2008). Pri tomto mapovani nastava problém na
stkromnych pozemkoch, kde je praca naro¢na. Aj z tohto dovodu sa pri mapovani
zelene vyuziva mnozstvo metod. Vyuzivaju letecké alebo satelitné snimky, ktoré maja
urcité obmedzenia, ako je napriklad informacia o druhu stromu, vekovej triede (McGee
et al. 2012). Vhodnou metddou je aj letecké laserové skenovanie (Hofierka et al., 2017).
Mapovanie v mestach je zlozité, hlavne z dovodu pestrej druhovej Skaly ¢i priestorove;j
variacie (Alonzo et al., 2014). Ale s rozvijajicimi sa technologiami je takéto mapovanie

coraz doveryhodnejsie a rychlejsie.

1.2 Mapovanie mestskej zelene

Témou mapovania mestskej zelene sa zaoberd mnozstvo vedcov, ¢o dosvedcuje
aj fakt, Ze pri zadani klucovych slov urban vegetation mapping zobrazilo viac nez
12 000 ¢lankov. Mnoho z nich vzniklo len za poslednych 10 rokov. Pre mapovanie
vegetacie je vyuzitych mnozstvo metodik, Spouzitim réznych dat. NajcastejSie
vyuzivané data pochéadzaju z multispektralnych satelitnych snimok, ktoré su zvicsa

volne dostupné.

Aj na Slovensku sa vedci zaoberaju vyuzivanim multispektralnych snimok, ako
priklad méZeme uviest’ vyskum vedcov z Bratislavy (Kopecka et al., 2017), ktori sa
zaoberali mapovaniu uzemia slovenskych miest s vyuzitim snimok zo satelitu Sentinel-
2A, snimky boli zlozené z 13nastich pasiem, kde rozlisSenie RGB a NIR péasiem bolo 10
m a zvys$né pasma mali rozliSenie 20 — 60 m. Vysledky klasifikdcie mali zhodu s ich

referen¢nymi datami az 91%.

V Nemecku Tigges et al. (2013) vyuzili pre mapovanie berlinskej zelene data zo
satelitu RapidEye, ktorého snimky maji 6 pasiem s rozliSenim 6,5 metra. Pre
klasifikaciu pouzivali NDVI a nDSM. Potvrdili fakt, Ze multispektralne snimky su
vyuzitelné na priblizné mapovanie uzemia, ale ich presnost’ by sa urCite zvicSila

zapojenim LIDARovych dat.
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Alonzo et al. (2014) vyuzili spojenie hyperspektralnej snimky s rozliSenim 3,7
metra a lidarovych dat, ktorych hustota bola 22 bodov/m® Okrem klasifikovania
vegetacie, vyuzivali data aj na klasifikaciu jednotlivych stromov. Kde s 83% presnost’ou
zatriedili stromy k druhom a poukézali na potencial spajania multispektralnych a
lidarovych dat.

Okrem satelitnych multispektralnych snimok sa vyuzivaju aj ortofotosnimky
pouzitim leteckej fotogrametrie. Guo et al. (2011) vyuzitim multispektralnych snimok
(25 cm) a lidaru (2,5 bodov/ m? ), v oblasti mesta Biberach (Nemecko) dosiahli 95%
uspesnost’ pri celkovej klasifikacii objektov. HorSie vysledky dosiahli v prehustenych
mestskych Castiach, kde pri klasifikécii vegetacie a prirodného podlozia bola presnost’
okolo 70%. Vyskum Huang et al., 2011 poukazal na lepSiu presnost’ zlozenych dat,

konkrétne dat z laserového skenovania a ortofotomap v rozliseni 40cm.

V niektorych pripadoch sa vyskumy sustredia na mapovanie urcit¢ého druhu
vegetacie. Napriklad Pontius et al. (2017) sa zamerali na lokalizovanie jasena
(Fraxinus L.), tento druh je ohrozeny istym $kodcom a preto je potrebné lokalizovat
jednotlivé stromy a nasledne zabranit’ ich napadnutiu. Pri lokalizovani stromov boli
vyuzité hyperspektralne a termalne letecké snimky. Pricom tspesnost’ identifikovania

jasena bola az 81%.

V Kanade bol vyskum (Liu et al., 2017) zamerany taktiez na identifikaciu
druhov stromov. Kde sa podarilo dosiahnut’ presnost’ identifikovania aj 90%, pri

niektorych druhoch, pouzitim kombinovanych dat lidaru a hyperspektralnych dat.

Okrem dat zo satelitov a lietadiel, sa Casto vyuZivaji menSie nosi¢e UAV
(bezpilotné zariadenia). Problémom takychto zariadeni je legislativa. Vo vacSine krajin
je zakazané lietat’ s takymito zariadeniami nad stkromnymi pozemkami a obyvanymi
oblastami. Tento fakt zuZuje vyuzitie tychto nosi¢ov. Casto sa vyuzivajui pri mapovani
lesov (Sankey et al., 2017; Coomes et al., 2017; Lehmann et al., 2015). V niektorych
krajinach je ale pravdepodobne vyuzivanie UAV v mestach dovolené. Dokazuje to aj
vyskum (Gaitani et al., 2017), ktory vyuzil termalny senzor na mapovanie Atén

a poukézal na zlepSenie klasifikacie objektov, vyuzitim termalnych snimok.

Novinkou pri mapovani uzemia je vyuzivanie multispektralnych leteckych

skenerov. Tieto skenery v podstate nahradzaju spajanie dat z leteckej fotogrametrie
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a bezného leteckého skenovania. Multispektralny skener, vysiela lace vo viacerych
spektrach a tym zlepSuje objektovo orientovant klasifikaciu az na 96%. Je to v podstate
najpresnejSia metdda pre mapovanie, ktora vznikla v roku 2014 (Wichmann et al.,
2015). Prikladom pre vyuzitie multispektralneho skeneru je napr. vyskum (Leighand
and Magruder, 2016; Bakula, 2015; Bakula et al., 2016). Zou et al. (2016) aplikovali
objektovo orientovant klasifikaciu. Kde klasifikovai 9 tried s pouzitim

multispektralneho skenera s presnostou 91%.

Vysledky z roznych typov mapovani vegetacie si nasledne prospesné pre mesta.
Data moézu byt spracované podla vlastného uvazenia a vyuzité pre zefektivnenie
udrzby, vysadby ¢i informatizacie obcanov pomocou mapovych portalov ako je napr.

gis.esluzbykosice.sk pre mesto Kosice.

V nasledujucich podkapitolach priblizime principy zberu dat technologiami,
ktoré boli spomenuté vysSie, popiSeme ich hlavné komponenty, vyhody a nevyhody

aplikovania pre mapovanie mestskej zelene.

1.2.1 Letecka fotogrametria

Vseobecne je fotogrametria vedecko-technickou disciplinou, ktorda pomocou
fotografického zaznamu uskutociiuje priestorové merania a geometrickii analyzu.
Radime ju k pasivnej metéde DPZ z hl'adiska zdroja EMG Zziarenia. Bola to jedna
z prvych metod dialkového prieskumu Zeme. Jej vznik bol v 19.st, kedy doslo
Kk vynajdeniu principu fotografickej komory, zaznamu na svetlocitlivy papier a tispechy

v letectve (Hofierka et al., 2014).

Zakladné rozdelenie fotogrametrie

Sucasnu fotogrametriu mézeme z hl'adiska hardvérovych a softvérovych rieSeni

rozdelit’ do tychto hlavnych oblasti (Frastia, 2017):

e druzicova fotogrametria
e leteckd fotogrametria
e RPAS (Dialkovo pilované letecké systémy)/ UAV fotogrametria

e blizka (pozemnd) fotogrametria
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Vyuzitie leteckej fotogrametrie

Leteckd fotogrametria sluzi najéastejSie na mapovanie Uzemi v roznych
mierkach, aje vyuzivana v roznych odvetviach, napr. pre projektovanie liniovych
aplosnych stavieb, Vv lesnictve, vojenskom prieskume, pri prieskume uzemia za

zamerom ochrany zivotného prostredia (Biterrer, 2005).

Pri mapovani zelene je velmi dolezité blizke infracervené pasmo, ktoré je
podmienkou pre vypocitanie NDVI hodndt. Tie sluzia k pomerne presnej klasifikacii
zelene. NajvdcSou nevyhodou je, ze ztychto dat nevieme vytvorit model vysky
objektov nad povrchom apreto sa v mnohych pripadoch kombinuje s LAS datami
(Huang et al., 2011, Guo et al., 2011). Pre mapovanie mestskej zelene v Kosiciach boli

udaje z leteckej fotogrametrie, taktiez skombinované s datami z laserového skenovanie.

Hlavné principy v leteckej fotogrametrii

Leteckd fotogrametria sa zo vSetkych druhov vyznacuje najvyssou efektivitou
a produkciou vysledkov, na druhej strane jej minusom su vysoké obstaravacie naklady
(statisice az miliony eur). Mdézeme sem zahrnut' lietadlo /vrtulnik a jeho prevadzka,
digitdlna kamera, stabiliza¢ny sSystém, navigacny systém, spracovatel'sky systém

S prisluSnym softvérom, personal a iné (Frastia, 2017).

Leteckd fotogrametria analyzuje snimky vyhotovenych z leteckych nosiov
a vychadza z rekonstrukcie skutoénych objektov na baze stereoskopického videnia, kde
jej zakladnym produktom su letecké meracské snimky, ziskavané pomocou digitalnych

fotografickych kamier (Frastia, 2017).

Snimky mézeme definovat’ ako fotografie, ktoré maju presné rozmery a na
okrajoch maji ramové znacky na urcenie geometrického stredu snimky. Kazda snimka
obsahuje tieZ Uidaje o lete, datum, Cas, poradie snimky. nadmorskt vysku letu, naklon,

ohniskovu vzdialenost’ kamery a iné udaje o kamere (Hofierka et al., 2014).

Zakladné komponenty pre leteckd fotogrametriu

V poslednom obdobi zaznamenavame velky pokrok v digitalnej fotogrametrii,
kde nastalo vel'a technologickych zmien. Vyvoj velkoformatovych digitdlnych kamier,
strednoformatovych kamier, modularnych systémov a taktiez rozmach dialkovo

pilotovanych leteckych systémov. Vyznamny pokrok zaznamenavame aj v globalnych
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navigacnych satelitnych systémoch, ¢i inercidlne meracich systémoch (IMS), ktoré su

doplnkovymi senzormi pre fotogrametriu (Frastia, 2017).

Hlavnou sucastou pri fotogrametrii su kamery, ktoré rozliSujeme na
velkoformatové digitdlne letecké kamery, strednoformatové kamery a moduldrne

viackamerové systémy (Frastia, 2017).

Velkoformatové digitalne letecké kamery sa vyznacuji vysokym geometrickym
rozliSenim (250 — 750megapixlov), multispektralnym rozliSenim (Panchro + RGB +
NIR), priestorovym geometricky rozliSenim od 0,01 m, rychlostou snimkovania 1,5
s/snimka a iné. Patria k nim kamery ako s napr. UltraCam (Vexcel Imaging) DMC
(Zl Imaging/Hexagon), ADS (Leica Geosystems/Hexagon), A3 Digital Camera
(VisionMap) zobrazené na Obr. 1 (Frastia, 2017).

ULTRACAM

Obr. 1 Velkoformatové digitalne letecké kamery. Zl'ava: UltraCam, DMC IllI,
ADS100, A3; Zdroj: Frastia, 2017

RozliSenie strednoformatovych kamier je niZSie neZ pri vel'koformatovych, kvoli
tomu dochddza k spdjaniu strednoformatovych kamier avznikaji moduldrne
viackamerové systémy, ktoré nemaju exaktnt centralnu projekciu, s ¢im je potrebné pri
spracovani pocitat. ZvySné parametre s podobné velkoformatovym, vyhodou st
prijatelnejSie ceny. Prikladmi takychto kamier mézu byt PhaseONE, DigiCAM

a IrisOne zobrazené na Obr. 2 (Frastia, 2017).

Pre snimkovanie st vi¢Sinou pouzivané jedno alebo dvojmotorové malé lietadla.
Stcasna technika umoziiuje minimalnu posadku pilot + operator alebo iba pilot. Su
vybavené vacSinou jednou kamerou a zakladnou vlastnostou lietadla, je vydrz 5-6
hodin. St pouZivané napr. jednomotorové hornoplosniky Cessna 206G, dvojmotorové

dolnoplosniky Cessna 402B (Obr. 3) a iné (Hanzl, 2006).
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Obr. 2 Strednoformatové (PhaseOne, DigiCAM) a modularne kamery (IrisOne); Zdroj:
Frastia, 2017

Obr. 3 Cessna 402B; Zdroj: Hanzl, 2006

Vyhotovenie leteckych snimok, spracovanie a ortoretifikacia snimok

Skor nez uskuto¢nime snimkovy let zvolime si snimkovu mierku (¢im vécSia
tym vécSia presnost), naletovy plan, fotogrametricki signalizaciu, vlicovaci bod,
nasledne je mozné previest snimkovy let, uskuto¢nit’ kontrolu, spracovanie

a ortoretifikaciu snimok (Katalinova, 2015).
Snimkovaci let

Letecké meracské snimky st vytvarané pri horizontalnom lete za sebou a spolu
vytvaraju snimkovy rad. Pozdizny prekryt snimok je okolo 60% a prieény prekryt je 20
—40% (Obr. 4). Pre hospodarne vykonavanie snimkové letu je potrebny letovy plan. Pre
zostavenie tohto planu st dolezité poziadavky ako mierkové €islo snimok, vystroj(typ
komory, lietadlo a iné). Ulohou posadky je dodrziavat’ dané parametre letu (vysku letu,

smer, drahu , interval medzi expoziciami a pod. (Biterrer, 2005).
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Obr. 4 Pozdizny a prieény prekryt leteckych snimok; Zdroj: Hofierka et al., 2014
Spracovanie

Po vyhotoveni snimok je potrebné snimky spracovat’ a vytvorit' z nich
ortofotomapy. Tento Ukon sa vykonava na digitalnych fotogrametrickych staniciach.
Prvotnym krokom je vnutorna orientacia snimky (individudlna orientdcia) a nasledne sa
snimky na zadklade niekolkych identickych bodov zorientuji vzdjomne. Snimky sa
potom zorientuji vzhl'adom na kartograficky systém (vonkajSia orientdcia), na tento
ukon su potrebné referenéné (vlicovacie) body, ktoré su viditelné na snimke a vopred
zamerané GNSS. V sucasnej dobe prijimace GNSS a merace naklonu fotogrametrickej
snimky kontinudlne zaznamenavaju polohu kamery pri kazdej snimke. Tieto udaje
a parametre kamery sa d’alej daju vyuzit' pre automaticka orientaciu snimok (Hofierka

etal., 2014).
Ortofotosnimka

Mozeme ju definovat’ ako ortogondlne prekreslenti snimku, pri ktorej dochadza
Kk odstraneniu perspektivneho skreslenia. To vznika kvoli nezvislej osi zaberu snimky
a vyskovym rozdielom terénu. Vysledkom procesu ortoretifikacie je digitalne

transformovana snimka s ortogonalnym - pravouhlym priemetom, so stredom
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premietania v nekone¢ne. Digitalna ortofotosnimka je vytvarana pre kazdy obrazovy

element (pixel) postupne (Biterrer, 2005).

1.2.2 Letecké laserové skenovanie

V tejto kapitole sa budeme venovat’ leteckému laserovému skenovaniu (LLS),
ktorého data sme vyuzivali pri klasifikovani vegetacie na skimanom tzemi. LLS spolu
S pozemnym laserovym skenovanim, patria vSeobecne pod laserové skenovanie, teda
LIDAR (z ang. Light Detection And Ranging), ktory patri pod aktivnu metodu
dial’kového prieskumu zeme (DPZ). Hlavny princip fungovania je vyslanie a odraz
laserového luca od objektu pricom sa meria Cas za aky sa odrazeny 1a¢ vrati spat’ do

pristroja (Tencer, 2012).

Vyvoj leteckych laserovych skenerov (LLS)

V poslednych 50-tich rokoch nastal velky pokrok vo vyvoji v oblasti
elektroniky, fotoniky, pocitacovej techniky a grafiky. To vSetko umoznilo vytvorit
spol'ahlivé, presné, pozemné a letecké laserové skenery s vysokym rozliSenim, ktoré
dokazu efektivne spracovat’ husté mra¢na bodov pre topografické, environmentalne,

priemyselné ucely, ¢i oblast’ kultirneho dedi¢stva (Beraldin et al., 2010).

Na zaciatku sedemdesiatych rokov letecké laserové systémy dokézali merat
vzdialenost’ medzi lietadlom a pozemnymi ciel'mi s presnostou menSou nez 1 meter,
pretoze eSte neboli dostatoCne presné technoldgie na urCovanie vertikalnej
a horizontalnej polohy. AZ na konci osemdesiatych rokov s dostupnostou GNSS sa
vyvinula metdda, ktord umoZznovala presnu registraciu polohy a orientdcie na vicsich
uzemiach. So zavedenim diferencidlnej GPS (DGPS) sa pozicia skenera dala urcit
s decimetrovou presnostou, spolu s pouzitim inercialnej meracej jednotky (IMU),
poskytovali dostatoénti presnost’ uz od zadiatku 90.rokov. Standardna presnost’ udajov
0 vyske bola asi 10cm, priCom odchylka pri ur€ovani pozicie bola 50cm. Az zac¢iatkom
90tych rokov sa zacali vyuzivat aj skenovacie zariadenia, ktoré dokazali vygenerovat
5000 az 10000 laserovych pulzov za sekundu. Dnes sa frekvencia pulzov pohybuje
okolo 300kHZ a letecké laserové skenery maji $iroké uplatnenie pri 3D prezentacii
krajiny (Beraldin et al., 2010).

V polovici 90. rokov sa zacinaji komerc¢ne vyuzivat LLS so schopnost'ou

prenikania laserovych lucov cez pokryvku vegeticie a necitlivostou na svetelné

18



podmienky. Ich data sa vyuzivali k efektivnemu generovaniu modelu digitdlneho
terénu, v topografickom mapovani, konstrukcii 3D modelu miest, ¢i v oblasti

vyhodnocovania prirodnych rizik (Yan et al., 2015).

V ¢lanku od Ackermann (1999) bolo poukazané na buduci rast technologii LLS,
ktory sa po desatro¢i potvrdil ato hlavne v oblasti rozsireni aplikécii, konsolidacii,
rozsireni metdd spracovania udajov LiDAR a ziskavani dodato¢nych informécii o

povrchovych charakteristikdch analyzovanych z vrateného signalu.

V priemyselnom prieskume (Cary and Associates, 2009) bolo poukazané na
zvysenie poctu vyuzivania Lidarovych systémov o 75%, pri prevadzkovatel'och o 53%
apri konecnych spotrebiteloch bolo zvySenie az o 100% za roky 2005 az 2008.
V takomto podobnom trende sa zvy$oval dopyt a ponuka aj v nasledujticich rokoch. Co
malo za nasledok narast vedeckych c¢lankov, ktoré mali stvis s LLS napr. v oblasti
lesného hospodarstva, ekologie biotopov, zosuve pody, 3D modelovani budov, merani

hibky snehu a pod. (Yan et al., 2015).

Princip fungovania LLS

Laserové skenery pracuji na principe vysielania a prijimania vin. Najéastejsie st
to viny svlnovou dizkou od 1064 do 1540 nm, teda vIny nachadzajuce sa v
blizkom infracervenom péasme (angl. NIR- Near Infrared). Ked'Ze sa vyuZiva pomerne
mala vinova diZka, tieto skenery si vhodné na presne meranie, ¢o je plusom oproti

radaru (Tencer, 2012).

Laserové skenery moZeme rozdelit’ teda na pozemné a letecké. A z pohladu
druhu pouzitého laseru pozname ,klasické”, jednd sa prevazne o Cerveny laser a
,»podvodné“- Bathymetrické skenery, ktoré vyuzivaji zeleny laser. Ten dokaze
prechadzat’ cez vodu, &o sa vyuziva na meranie hibky dna. Dalej sa budeme zaoberat’

len ¢ervenym laserom (Tencer, 2012).

Laserovy skener ma Siroké uplatnenie v r6znych odvetviach ako je archeologia,
astronoémia, bezpec¢nost’, bioldgia, doprava, ekologia, geodézia, geoldgia, meteoroldgia,

pol'nohospodarstvo a vV neposlednom rade dial’kovy prieskum zeme (Tencer, 2012).

Vseobecne LiDAR technologia kombinuje vel'mi presné meranie laserovym

la¢om, ako aj presné urovanie polohy pomocou navigacnych technologii (Obr. 5).
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Z platformy umiestnenej na lietadle sa vysiela 1u¢ k meranému objektu a zaroveni s nim
sa spusta Casomiera, ktora meria dobu, za akl sa odrazeny lu¢ vrati spiat’. Ked'ze vieme
akd je rychlost’ lucu (priblizne 300 mil. m/s ) a Cas, vzdialenost’ vieme vypocitat’ podla

rovnice: (Rychlost’ *€as)/2 (Tencer, 2012).

Obr. 5 Zobrazenie naviga¢nych technologii vyuzivanych pri LLS; Zdroj: (Beraldin et
al., 2010)

Na urcenie presnej polohy zameraného bodu sa vyuziva globalny navigaény
systém/GPS a pristroj IMU na urcujuci presnt polohu a rychlost’ lietadla. Kombinaciou
tychto dvoch informacii vieme presne uréit' polohu lietadla v momente vysielania
a prijatia laserového luca a z toho vypocitat’ polohu meraného bodu s presnost’ou okolo
15 cm. Skenovanie prebieha vel'mi rychlo a behom sekundy je skener schopny zamerat’
az 200 tisic bodov. Letadlo sa zvycajne pohybuje vo vyske priblizne 300 — 5000 m.
Jednotlivé luce sa rozSiruji a pri dopade vytvaraju akysi odtla¢ok (footprint), ktorého
vel'kost’ zavisi od vysky letu a pohybuje sa od 0,2 az 2m. Lu¢, odrazeny od povrchu sa
vracia spat’ do pristroja a v dany moment je Casomiera vypnuta. VacSinou sa jeden luc
neodrazi iba raz. Odrdza sa pri prechode atmosférou, v korunach stromov, budov
a samotnej zemi. Tieto odrazy nazyvané echa , sluZzia aj k tvorbe DMR (digitalny model
reliéfu, angl. DTM — Digital Terrain Model) v zalesnenych oblastiach.(obr. urban land
cover) (Tencer, 2012).

20



V stcasnosti dokazu skenery zaznamenat' vSetky odrazy a mnoZzstvo inych
informacii, nazyvaji sa fullwave LIDAR (Obr. 6). StarSie modely boli schopné

zaznamenat len prvy a posledny odraz (Tencer, 2012).

Okrem polohopisnych suradnic vieme ziskat’ aj informacie o intenzite odrazu.
Z ¢oho je mozné vypocitat’ odrazivost’ materialu, ¢o napomaha k lepSej interpretacii dat
Z merania. Vieme tak identifikovat’ typ materialu (beton, vegetacia, zem a iné) (Tencer,

2012).
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Obr. 6 Tlustracia odrazu laserového 1uc¢u a zaznamenanie sily signalu; Zdroj: Yan et al.,

2015

Spracovanie

Skenovanim terénu ziskame obrovské mnozstvo dat, ktoré je potrebné spracovat’
pre koncového uzivatela. Vacsinou je pre kazdy skenovaci systém vytvoreny softvér,
v ktorom sa data upravia, pospdjaji a vyrovnaju. Nasledne sa tieto daji dalej
upravovat’, klasifikovat, vytvarat' z nich 3D modeli, DTM ¢i DSM (Hofierka et al.,
2014)

Zakladné komponenty

Zostava skeneru (obsahujucu laser, snimaciu mechaniku a optiku), letecka

anténa GPS, jednotka inercialnej meracej jednotky (IMU), jednotka riadenia a
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zaznamenavania udajov, Operatorsky prenosny pocitac, Systém riadenia letu (Beraldin et

al., 2010).
Vyhody a obmedzenia vzdusného laserového skenovania

Pri skenovani potrebuje mat LLS jasné ovzdusie bez mrakov a hmiel. Pri
skenovani povrchu zeme nema problém s listnatymi stromami, hlavne v zimnom
obdobi, ked’ st stromy bez listia. VA¢Si problém ma s hustymi, ihlicnatymi stromami
alebo v dazd’'ovych pralesoch, kde la¢e nedokazu dopadnit’ na zem. Chyba v datach
nastdva aj z dovodu celkovej odrazivosti objektov, jedna sa o vodny povrch, mokry

povrch napr. ulic, striech domov (Beraldin et al., 2010).

Naprieck men$im obmedzeniam je LLS vyuzivany k vytvaraniu vysoko
kvalitnych modelov terénu. Je to zabezpecené hlavne tymito prvkami: vysokd hustota
merania a vysoka hustota udajov, rychly zber udajov, prenikanie vegetaénym krytom,

minimalne mnozstvo referencnych bodov (Beraldin et al., 2010).

1.2.3 Druzicova fotogrametria

Ako uz bolo spomenuté v podkapitole 2.2.1 Letecka fotogrametria, je druzicova
fotogrametria sti¢ast'ou fotogrametrie. Déta, ktoré druzicova fotogrametria poskytuje st
vo vic¢Sine multispektralne a aj volne stiahnutelné. Ich rozliSenie je ovela horSie nez
pri leteckej fotogrametrii, ale pre urcity mapovania st postacujuce, co dokazuje aj
mnozstvo vyskumov. V jednom z nich (Kopecka et al., 2017), vyuzivaji snimky zo
satelitu Sentinel 2-A (rozlisenie 10 — 60m), pre mapovanie berlinskej zelene vyuzivali
Tigges et al. (2013) data zo satelitu RapidEye (6,5 m). Chenggi et al. (2003) vyuzili
satelit IKONOS, ktorého snimky maja rozliSenie 1m. Viac takychto prikladov
spomenieme v podkapitole 2.2.4 Metody klasifikacie zelene.

Princip fungovania druZicovej fotogrametrie

Druzice/satelity vo vécSine pripadov funguju na principe multispektralneho
skenovania. Skener, ktory je umiestneny na satelite snima odrazené slne¢né ziarenie vo
viacerych spektrach stcasne, takZze ide o pasivnu metddu DPZ. RozliSujeme
multispektralne a hyperspektralne skenovanie, podl'a po¢tu pasiem. Princip skenerov je
analogicky ako pri stolnych riadkovych skeneroch, kde obrazovy zdznam vznika

postupne po jednotlivych obrazovych elementoch, napr. pixlov alebo riadkov pixlov, ¢i
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ich suborom. Data st ukladané v rastrovom formate, pricom kazdému z pixlov

dokézeme priradit’ parametre ako priestor, vinova dlzku, ¢as a intenzitu EMG Ziarenia.

Vyhodou satelitnych dat je, ze zachytavaji vel'ké priestory, ktoré s v mnohych
pripadoch tazko pristupné a poskytuju data periodicky (niekol’ko hodin ¢i dni).
Nevyhodou je to, Ze je potrebné slnecné ziarenia ako aj vhodné pocasie bez oblakov ¢i

oparu (Hofierka et al., 2014).

Priklady druzic a skenerov

Je znamych mnoZstvo skenerov, jednym z najznamejSich druzic, ktoré¢ su
nositelom multispektralnych skenerov je LANDSAT (MSS- Multi Spectral Scanner,
TM — Thematic Mapper, ETM+ - Enhanced Thematic Mapper Plus), Terra, SPOT,
IKONOS, RESURS, GeoEye. Nositelom hyperspektralneho skeneru je napr. EO-
1(Hyperion) (Hofierka et al., 2014).

1.3 Metody identifikacie zelene

V praci sme vyuzili viacero metdd na identifikdciu zelene pouZzitim troch
softvérov. Pri klasifikacii sme potrebovali len niektoré zich funkcii, preto sme sa
rozhodli Ciastone popisat’ tieto funkcie, teda metody, ktoré su vyuzivané pri danych

softvéroch.

1.3.1 Popis nastroja lasclassify v softvéri LasTools

Lasclassify ma viacero parametrov, kde najviac pracuje s parametrami planar
(plochost)) a rugged(nepravidelnost’). Pri zakladnom nastaveni planar = 0,1, sa zist'uje
Standardna odchylka v rozpiti 10cm a dochadza k hl'adaniu susednych bodov, ktoré
spolu vytvaraju plochy tvar. Cim je viSie rozpitie tym viac plochych regionov
najdeme. Co V praxi znamend, Ze pri selektovani dosiahneme vi&si pocet bodov, ktoré
budu priradené k budovam a menej k vegetacii. Pri nastaveni parametra rugged sa meni

vyhladavacia plocha pre nepravidelné objekty.

Problém s ur€ovanim plochych ploch mdze nastat’ pri velkom Sume, kde softvér
nedokaze rozpoznat' ¢o je ploché. Vtedy sa je potrebné viac zaoberat’ s nastaveniami
plochosti (planar). V predvolenych nastaveniach sa pocita s tym, ze uzZ mame urcené
horizontalne a vertikalne jednotky v metroch ateda nastaveny suradnicovy systém.

Takze moznosti ako feet a elevation_feet ostanti nezaSkrtnuté.
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Dal$imi moznost’ami su:

small_buildings — vyuziva sa na tzemi, kde st malé budovy a je potrebné ich

klasifikovat’ ako budovy
no_gutters — sluzi na klasifikovanie okrajov budov
wide_gutters — pre klasifikovanie okrajov striech

keep_overhang - neodstranuje vegetaciu, ktora je nad budovami alebo v ich
blizkosti

Ako uz bolo spominané, pri vyuzivani lasclassify bez licencie dochadza
k vynulovaniu intenzity, gps_Casu, uzivatel'skym datam a zdroju bodu. TaktieZ sa zmeni

poradie bodov a prida sa biely Sum k suradniciam bodov.

1.3.2 OBIA a funkcionalita vybranych prvkov v eCognition

V poslednych rokoch su ¢oraz viac dostupné data s vysokym rozliSenim, nastal
pokrok v technoldgiach ziskavania udajov z dial’kového snimania a zvySeny dopyt po
aplikdciach dialkového snimania (Belward and Skeien, 2015). Patria sem data zo
satelitnych zdrojov (WorldView, Gaofen, SuperView) aleteckych zariadeni (UAV,
lietadla). Aj kvoli tymto podnetom vznikla vyzva, klasifikovat’ jednotlivé objekty na
zemi pomocou tychto udajov. Jednou z technik klasifikovania objektov bola objektovo
orientovand analyza snimok (OBIA), ktor4d nahradila Standardni metdédu zaloZzenli na

pixloch (Blaschke et al., 2014), ktora ul'ah¢i klasifikovanie objektov.

Analyza snimok zaloZena na objektoch (OBIA), je technika pouZivanid na
analyzu digitdlnych snimok, vyvinutd relativne neddvno v porovnanim s tradi¢nou
obrazovou analyzou zalozenou na pixloch (Burnett and Blaschke, 2003). Pixlovo
orientovana analyza je zaloZzena na informaciach na trovni pixlov, pricom objektovo
orientovand analyza je zaloZena na informaciach skupiny pixlov, nazyvanych objektov
alebo obrazovych objektov. KonkrétnejSie obrazovy objekt je skupina pixlov, ktora si
je podobna v uréitom spektre, velkosti, tvare, textare ako aj kontexte so susediacimi
pixlami (Blaschke, 2010).

Délezitym krokom pre vznik OBIA bola medzindrodna konferencia v Rakusku

vroku 2006. Anasledne vzniknutie mnozstva publikacii, ktoré¢ tuto metddu
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presadzovali (Hay and Blaschke, 2010). Co viedlo k tomu Ze od roku je tato metoda

rovnocennou ¢ast'ou dial’kového mapovania pddneho krytu (ang. land cover).

Vseobecne mapovanie zemského povrchu je komplikovany proces s velkym
mnozstvom faktorov, ktoré ovplyviuju kvalitu kone¢ného produktu (Khatami et al.,
2016). Pri klasifikacnych procesoch zaloZenych na objektoch sa musi zvazit' vela
moznosti, vratane typu snimok, metédy segmenticie, presnosti, klasifikaéného
algoritmu, sktsobnej vzorky, vstupnych funkcii a cielovych tried (Ma et al., 2017). Ma
et al. (2017) opisuju okrem iného, vyhody a nevyhody objektovo orientovanej analyzy.
Potvrdzuju, ze snimky s vysokym rozliSenim su najbeznejSie vyuzivané pre mapovanie
vyuzitia zeme a existuje korelacia medzi rozliSenim snimok a velkosti skiimaného
uzemia. Neprekvapivym zistenim bolo, ze ¢im vysSie rozliSenie tym je klasifikacia
presnejSia, avSak v niektorych pripadoch, ktoré st zamerané na mestské prostredie, nie
je celkova presnost’ vysoka, vzhl'adom velkému mnozstvu rozliénych objektov. Z ¢oho
vyplyva, ¢im viac tried chceme klasifikovat’, tym celkova presnost’ klesa. Preto je
objektovo orientovana klasifikacia vhodnejSia na pol'nohospodarske plochy, ale jej

vyuzitie ma miesto aj v mestskom prostredi.

Niektoré vyskumy poukazuju aj na zI¢ stranky objektovo orientovanej analyzy
atvrdia, Ze nema vyhody pred inymi metédami (pixlovo orientovana), ako napr.

Gavazzi et al. (2016) tvrdia, Ze tato metoda je najhorsia oproti ich najlepsej klasifikacii.
Opis vybranych prvkov eCognition

Na principe objektovej analyze (OBIA) funguje aj softvér eCognitio, ktory sme

sa rozhodli vyuZzit’ pre mapovanie mestského prostredia.

Softvér eCognition Developer 9.0, ktory vytvorila spolo¢nost’ Trimble sidliaca
v Nemecku. Je zalozeny na vykonnej objektovej analyze snimok. Vyuziva sa vo vedach
0 Zemi, kde pomocou urcitych suborov pravidiel vie automaticky analyzovat udaje

z dial’kového prieskumu Zeme.

Na Ustave geografie nie je tento produkt vel'mi rozsireny a preto sme sa rozhodli
opisat’ urCité¢ funkcie tohto programu, ktoré sme vyuzivali a testovali pre nase skimané
uzemie. Konkrétny postup a vyuzité parametre st popisané blizsie v Metodike prace.
Pre popis apochopenie jednotlivych prvkov sme vyuzili prirucku pre pouzivatela
(eCognition Developer, 2014), ktora obsahuje kompletny popis softvéru eCognition.
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Kedze softvér pracuje so snimkami a rastrami, mohli sme vyuzit data, ktoré
vznikli za pomoci programu ESA. Ortofotosnimky aj laserové data, z ktorych sme
vyvodili vysku povrchu nad terénom (nDSM). Tieto tdaje sa nacitaji do programu
amobze sa pristupit’ k prvému kroku ato je segmentacia snimok na zaklade urcitych

parametrov.

Softvér ponuka viacero moznosti segmentacie acielom bolo zistit, aka
segmentacia sa hodi k nasim datam najlepsie. Mozeme ju rozdelit’ na segmentaciu zhora

nadol a naopak zdola nahor.
Segmentacia zhora nadol

Segmentécia zhora nadol rozdeli objekt/ snimku na vel'ké mnozstvo malych
¢asti, zhluky pixlov, podla ur€itého algoritmu. Na vyber je viacero mozZnosti (Obr. 7):
chessboard segmentation (Sachovnicova segmentacia), quadtree based segmentation,

contrast split segmentation (segmentacia rozdel'ujuca podla kontrastu).

Automatic

|d0

Algorithm

= execute child processzes
= erecute child as series
=
= then
= else
= throw
= catch
et rule set options
Segmentation
B8 chessboard segmentation

Ef quadires based segmentation

ast =gmentation
ultirezolution segmentation
B= spechal difference seqmentation
E multi-threshold segmentation
B2 conbrast filker segmentation
Basic Classification
ML azsign class
kL classification
kL hierarchical classification
’k remove classification

Obr. 7 Moznosti segmentacie.

Ako prva sme vylucili chessboard segmentation (Obr. 8). Z nazvu vyplyva, Ze
sa uzemie rozdeli na mnozstvo pravidelnych Usekov, pripominajicich policka na

Sachovnici. Takato segmentacia by nam neprispela k vyselektovaniu vegetacie.
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Obr. 8 Princip fungovania chessboard segmentation.

Podobne segmentaciou je aj quadtree based segmentation (Obr. 9). Ktora

segmentuje objekt na vopred zvolené vel'ké segmenty a na zadklade vahy vrstiev.

- - -

Legend: W Criterion notmet [ Criterion met

——
——

Obr. 9 Princip fungovania quadtree based segmentation.

Jednou z vyuzitelnych segmentacii bola contrast split segmentation, ktora
pomocou kontrastu rozdeli objekt na svetlé a tmavé Casti. Tu sme sa snazili aplikovat’
nDSM vrstvu, ktord je zlozena z farieb od bielej po €iernu na zéklade vysky objektov
nad terénom. Nedokazali sme nastavit’ také parametre, ktoré by nam scénu rozdelilo na
dostatocne mnozstvo objektov, pretoze kontrast medzi povrchom adanym
objektom(malym stromom) nebol dostatoéne velky (Obr. 10). Aj pri vybere tych
najdetailnejSich parametrov boli malé stromy zanedbané a povaZované za cCast’ terénu
(Obr. 11). Tento typ delenia by sme mohli vyuzit, ak by sme vyuzivali data, kde by bol

kontrast zreteI'nej$i alebo by sme sledovali len vysokl vegetaciu.

e
-

Obr. 10 Vrstva nDSM (vl'avo) rozdelena na zaklade parametrov (Obr. 11) a grafické

znazornenie parametrov (v pravo).
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Parameter Walue

4 Settings
Chessboard Tile Size 100000
Level Mame Mew Lewel
Owerwrite existing level Yes
Minimum threshold 0
Maximum threshold 255
Step size 5
Stepping type add
Image layer Layer 5
Class for bright objects Klasifilkovnang
Class for dark objects unclassify

4 Advanced Settings
Contrast mode edge ratio
Execute splitting Tes
Wariable for best threshold
Wariable for best contrast
Minimum relative area dark D1
Minimum relative area bright 0.1
Minimum contrast ]
Minimum ohject size 1

Obr. 11 Parametre testované pri contrast split segmentation.
Segmentacia zdola nahor

Pri segmentacii zdola nahor dochadza k skladaniu pixlov, resp. mensich ¢asti do
vacsich segmentov. Pri tomto type je na vyber tychto moznosti: multiresolution
segmentation (segmentacia viacerych rozliSeni), spectral difference segmentation
(segmentacia spektralnych rozdielov)a The Multi-Threshold Segmentation(Segmentécia

viacerych prahov).

Multiresolution segmentation vyhovovala najlepsie k nasim datam. Pri tomto
algoritme dochadza k spdjani jednotlivych pixlov alebo existujicich obrazovych
objektov sich susedmi, na zéklade kritérii relativnej homogenity. Tieto kritéria

homogenity su kombinaciou spektralnych a tvarovych kritérii.

Hlavnym parametrom je volI'ba véhy, akou budl jednotlivé pdsma (ang. bands)
prispievat. Idedlnu kombinaciu je tazko ur€it, je pre kazdé data rozna a zaloZena
subjektivnom rozhodovani. My sme disponovali s RGB, NIR vrstvami a nDSM vrstvou
(vznikne od¢itanim DTM a DSM).

Je potrebné si uvedomit’, ze vrstva nDSM nesedi Uplne s ostatnymi vrstvami
(Obr. 12), je to spdsobené inym rozlisenim (0,5 m) a inym zdrojom dat (z LAS dat). Aj
ked’ boli data vytvarané priblizne v rovnakom ¢ase, ortofoto snimky (0,1 m) maju isté

skreslenie. Tento fakt spdsobil malé nepresnosti klasifikacie.
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Obr. 12 Poukazanie na iné rozliSenie nDSM vrstvy oproti ostatnym vrstvam.

Na Obr. 13 sme uviedli za priklad tri moznosti aplikovania vahy vrstvy pri
segmentacii. Kde 1.,2.,3. vrstva st RGB, 4. je NIR a 5. je nDSM. Na l'avom priklade
mali vSetky vrstvy rovnaku vahu a preto sa tzemie rozdelilo na viacero ¢asti ako pri
zvyS$nych dvoch prikladoch. Je to kvoli tomu, lebo kazdd vrstva si moze vyc€lenit
rovnaky pocet dielov a Ziadna z nich nema vyhodu, kde pri strednom priklade moZeme
vidiet, ze vrstva nDSM ma4 najvacsiu vahu a preto jej hodnoty su najpodstatnejSie. Pri

tretom priklade sme vyuzili kombindciu troch vrstiev (Green, NIR, nDSM).

B ; 2™ . Main
Segmentation Settings

> Image Layer weights 1.1.1. 11| Image Layer weights 1.1,1,1,5]|¢ Image Layer weights

> Thematic Layer usage > Thematic Layer usage > Thematic Layer usage

Scale parameter 150 cale parameter 150 Scale parameter 150

4 Composition of homogeneity criterion 4 Composition of homogeneity criterion 4 Composition of homogeneity criterion
Shape 0.3 Shape 03 Shape 03
Compactnass 07 Compactness 0.7 Compaciness 0.7

Obr. 13 Znazornenie vplyvu vahy vrstiev pri segmentacii.

Doélezitym krokom je nastavenie velkosti mierky (Obr. 14). Cim vysiie &islo
tym vyssie segmenty, mensia presnost. Cim mensie &islo tym je presnost’ vysiia ale na

druhej strane dlhsi vypocet, potrebné lepsie vybavenie a nadbytocné data.
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Segmentation Settings
1,1,1,1, 1| Image Layer weights
> Thematic Layer usage

Segmentation Settings
[ Image Layer weights
[ Thematic Layer usage

T e el

main

Segmentation Settings
> Image Layer weights
> Thematic Layer usage

11111 1.1.1.1.1

Scale parameter 10 Scale parameter 150 S‘ca(I;palarn;:ter T c;f =
mposion IOATIO enon
4 Composition of homogeneity criterion ||4 Composition of homogeneity criterion Shaplz: ! 09
Shape 0.1 Shape 0.1 Compactness 0.1
Compactness 0.1 Compactness 0.1

Obr. 14 Vplyv mierky a kritérii homogenity na segmentaciu.

Dolezitym prvkom je prispdsobenie kritérii tvaru (shape) akompaktnosti

(compactness) (Obr. 14 a 15). Cim vyssie je hodnota tvaru, tym mensi vplyv ma farba

na segmentacény proces. Pri urovani kompaktnosti je tym véacsia kompaktnost’ a hladsie

polygdny, ¢im vysSie ¢islo. Takze aj pri tychto kritériach plati, ¢im mensia hodnota tym

viac polygonov. Pri multiresolution segmentation st celkovo vysSie naroky na procesor

a pamit’, kvoli comu to niekedy nemusi byt najlepsia vol'ba.

Segmentation Settings

I Image Layer weights

[+ Thematic Layer usage
Scale parameter 150

4 Composition of homogeneity criterion
0.5
Compactness 0.1

Segmentation Settings
1.1.1,1.1 I Image Layer weights

> Thematic Layer usage
Scale parameter

Shape Shape
Compactness

4 Composition of homogeneity criterion

= main |

_a T

Segmentation Settings

L1 LT B Image Layer weights

> Thematic Layer usage

Scale parameter 150

4 Composition of homogeneity criterion
Shape 09
Compactness 0.3

1.1.1,1.1

150

0.1
09

Obr. 15 Vplyv kritérii kompozicie a homogenity pri multiresolution segmentation.

Dopliujucou segmentaciou zdola nahor je spectral difference segmentation

(segmentacia spektralnych rozdielov ), ktora

spaja obrazové objekty s podobnymi
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spektralnymi vlastnostami. Nie je mozné ju vyuzit na urovni pixlov. Pre naSe uzemie

sme nenasli konkrétne vyuzitie.

Poslednou moznostou je The Multi-Threshold Segmentation (Segmentacia
viacerych prahov), ktora vytvara vysledné obrazové objekty zalozené na definovanej

prahovej hodnote pixlov. Pre nase ucely bola tato segmentacia komplikovana.
Klasifikacia vegetacie

Nasim cielom bolo segmentovat naSe Uzemie, tak, aby bol kazdy strom
samostatnym segmentom. Tento ciel sme nedokazali splnit, podarilo sa nam iba
rozdiferencovat’ oblast’ na také Casti, ktoré kopirovali stromy. Nasledne sme na tieto

segmenty aplikovali klasifikaciu, ktora v tejto Casti popiSeme.

Basic Classification
kL assign class
kL classification
kL hierarchical classification
'k remove classifization
Advanced Classification
208 find domain extrema
20 find local extrema
@ find enclozed by clazz
@ find enclozed by image object
00 connector
@ assigh clags by slice overlap [Pratotype)
» optimal bow [Pratotype]
ML clazsifier

Obr. 16 Zakladné a pokroc¢ilé algoritmy klasifikacie.

Pri klasifikacii je mozné vyuzit' viacero algoritmov (Obr. 16), ale v nasom
pripade stacila iba jednoducha klasifikacia, konkrétne assign class (prirad’ triedu)(Obr.

17).

Algarithm Parameter Valug
aszign class - Use class stromy
Diomain

image object level -

Parameter Value

Level New Level -

Class filter Kasffikowvnané, unclas...

Threshold condition NDOWI == 0.2 1

Second condition - 3

Map From Parent

Region From Parent

Mz number of objects all

Obr. 17 Mozné nastavenia v assign class.
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Zarukou dobrej klasifikacie je spravna segmentacia na ktord mézeme aplikovat’
klasifikaéné parametre. Nastavenie kategorii je vhodné urcit’ vopred, aby sme si vedeli

presne urcit klasifikacné kritéria.

Pri klasifikovani zelene je potrebné mat’ data, ktoré obsahuju blizko infraervené
spektrum. Prave pomocou neho a ¢erveného spektra farieb si vieme vytvorit NDVI. Pri
Cleneni vegetacie na travnaty porast a stromy je potrebné mat’ vrstvu, ktora bude aspon
Ciastocne niest’ udaje o nadmorskej vyske. V lepSom pripade si to LAS udaje, ktoré
nesu informacie o intenzite, nadmorskej vyske aporadi odrazu. Menej presnym
variantom je vytvoreny nDSM, ktory vyjadruje vySku objektu. Tento variant sme

vyuzili v praci my, pre ktory konkrétne aplikovanie popiSeme.

V prvom rade je potrebné kategorizovat’ vegetdciu a ostatné objekty. Kedze
k dispozicii mame NDVI, mézeme si v prahovych podmienkach (threshold conditions)
urcit’ ¢o budeme povazovat’ za vegetaciu a ¢o za ostatné objekty (Obr. 18). V tejto Casti
procesu klasifikacie je vhodné vediet' co NDVI prestavuje a skasat’ jednotlivé rozpitie
pre vlastné udaje. NDVI je mozné vyuzit' pri ur€ovani kondicie rastlin, hustoty rastlin
alebo v naSom pripade je rozliSovat’ vegetaciu od inych objektov na zaklade hodnot
NDVI. Cim vyssia hodnotu méa dany segment je vi¢ia pravdepodobnost, Ze dany
objekt patri k zeleni. Pre nase uzemie sme zistili, Ze hodnoty nad 0,2 prevazne patria
K vegetacii. Preto je vhodné viacndsobné testovanie a porovnavanie s referenénymi

datami.

=3 0.481547640118

Obr. 18 Zobrazenie uzemia v CIR farbach (vl'avo) a hodnotach NDVI(vpravo), kde

svetlejSia farba znazornuje vyssiu hodnotu NDVI.

Pri naSich snimkach si mézeme vSimnut, Ze objekty vrhaju tiene, ktoré skresl'uji
hodnoty NDVI. V nasom pripade to pre klasifikdciu nemalo vel'ky vplyv, vacsi vplyv to
ma pri klasifikacii nizsich objektov. Iba v niekol’kych pripadoch nastala vyrazna zmena

NDVI, kvoli tieneniu budovou (Obr. 19).
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Obr. 19 Nespravna klasifikacia stromov (v 'avo) a zobrazenie danej lokality v inych

spektrach (v pravo).

Po oddeleni vegetacie od ostatnych objektov je potrebné pristupit ku
kategorizovaniu podl'a vysky objektov. Tento udaj ziskame z vrstvy nDSM (Obr. 20).
Kde nizsie hodnoty budu patrit’ nizSej vegetacii (tmava farba) a vys$sie hodnoty stromom

a krikom (svetlejSia farba).

Obr. 20 Porovnanie CIR snimky s nDSM vrstvou.

Tento softvér ma daleko viac mozZnosti vyuzitia asfér aplikovania. Tato
podkapitola mala priniest’ urcity prehlad, ktory je potrebny k pochopeniu postupu

vyuzitého pre mapovanie vegetacie v podkapitole 4.2 Spracovanie udajov.

1.3.3 Principy Kklasifikacie v Cloud Compare — CANUPO

Dalsou moznostou ako automaticky vyselektovat’ vegetaciu, bolo vyuzit
program Cloud Compare, konkrétne jeho zasuvny modul CANUPO. Nie je vel'mi
zauzivanym nastrojom pre automatické extrahovanie vegetdcie v meste, skor je

vyuzivany v prirodnych prostrediach ako je koryto rieky, mociar, kde sa pohybujeme
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v inej mierke nez v mestskom prostredi (Brodu and Lague, 2012). Nasim cielom bolo
aplikovat’ tento Canupo na skumané uzemie aposudit’ jeho vyuzitelnost pre

klasifikaciu vegetacie v meste.

Tento zasuvny modul pracuje priamo s bodovym polom, do zna¢nej mieri
nereaguje na tienenie ani na zmenu hustoty bodov. Najdolezitejsie je, ze je variabilny

a heterogénny pri charakteristike tried (Brodu and Lague, 2012).

Tento nastroj pracuje v urcitom lokalnom rozmere, to znamena, Ze sa pozera na
mracno bodov z geometrického hladiska, ¢ize ako geometricky vyzera dané mracno
bodov na ur¢itom mieste v danej mierke. Hovorime teda bud’ o linii (1D), rovinnej
ploche (2D), alebo 3D objekte. Napriklad pri scéne, kde je povrch zlozeny zo skal,
Strku, vegetacie. Sa nam pri niekol’ko centimetrovej stupnici javi skalnaty povrch ako
2D, strk ako 3D a vegetacia ako zmes linii (stonky) a 2D ploch(listy). Pri vd¢sej mierke
(napr. 30cm), skalnatd podlozka stale vyzera ako 2D, Strk vyzera uz viac ako 2D nez 3D
a vegetacia ma uz 3D tvar. Ak skombinujeme tieto informécie o geometrii z réznych
mierok, vieme vytvorit’ kategorie objektov, ktoré su na skimanom tzemi (Brodu and

Lague, 2012).

Tato klasifikacia prebieha pocas tzv. tréningovej fazy automaticky. Zakladnou
myslienkou klasifikacného postupu je definovanie najlepSej kombindcie stupnic, pri
ktorych sa meria rozmernost, ¢o umoziuje maximalne vymedzenie dvoch alebo
viacerych kategorii. Prakticky by mohol pouzivatel' sam urc¢it’ rozsah stupnic, pri
ktorych budi jednotlivé kategérie najviac geometricky odlisné, ale v mnohych
pripadoch to kvoli velkej variabilite tvarov a velkosti predmetov, nie je jednoduché.
Kvoli tomu sa vyuZiva automatizovany tréning, ktory ndjde ti najleps$iu kombinaciu
stupnic (€o znamend, ze ku konecnej klasifikacii prispievaji vSetky stupnice ale
S roznymi hmotnostami), ¢o maximalizuje separovatelnost’ dvoch kategorii, ktoré

pouzivatel’ predtym ru¢ne definoval (Brodu and Lague, 2012).

Tieto informacie z tréningového procesu sa potom vyuziju ako predloha pre
kategorizovanie bodov na vic¢Som tzemi. Tento proces prebieha pre odliSenie dvoch
kategoérii, ak je na uzemi viac kategoérii, je potreba vytvorenia viacerych tréningov.
Napriklad v mestskom prostredi chceme klasifikovat' stromy, budovy, autd a cestu.
V tomto pripade je potrebné prv vytvorit’ predlohu pre vegetaciu a ostatné, nasledne

budovy a zvysok, nakoniec auta a cestu.
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2 Zaujmové uzemie

Zaujmovou oblastou bola centrdlna cast’ mesta KoSice, ktoré sa nachadzaji
Vv centralnej Casti Eurdpy, na vychodnom Slovensku. S poctom obyvatel'ov priblizne
240 000, su Kosice druhym najva¢s§im mestom na Slovensku a zaroven metropolou
vychodného Slovenska. Celkova vymera mesta je 243,75 km? (SUSR, 2011). Centrum
mesta lezi na nive riecky Hornad v nadmorskej vySke 208 m n. m., Smerom na zapad
lizemie stipa o niekolko desiatok metrov, kvoli terase rieky. Uzemie lezi v teplej

klimatickej oblasti, kde priemerna teplota vzduchu dosahuje okolo 9 °C.

ZAaujmové tizemie ma priblizne 5,3 km?, zahffia historické centrum mesta a jeho
okolie. Centrum mesta je prizna¢né svojou hustou zastavbou a malou koncentraciou
zelene, ¢oho dosledkom vznikaju tepelné ostrovy - UHI (Onacillova and Gallay, 2018).
V okoli centra mesta je zvysena koncentracia vegetacie a to hlavne vo forme rozl'ahlych
parkov, skupin stromom medzi blokmi panelovych budov, stromov okolo ciest, ¢i
stromov na zadhradach rodinnych domov. Tieto rozl'ahlejSie plochy zelene pozitivne

vplyvaju na mikroklimu mesta (Hofierka et al., 2017).

Obr. 21 Zaujmové tizemie lokalizované v ramci Europy (v I'avo hore), Slovenska (v

'avo dole) a v ramci Kosic (vpravo); Podklady: basemaps
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3 Udaje a metodika

3.1 Udaje

V praci sme vyuzivali data z leteckého laserového skenovania (Obr. 22)
a fotogrametrické snimky (Obr. 23). LLS boli potrebné na zachytenie 3D geometrie
a nasledné odlisenie jednotlivych objektov v skiimanej oblasti. Multispektralne snimky
(R, G, B, NIR) k vypocitaniu NDVI a naslednej separacii vegetacie od ostatnych
objektov. Obidve misie zberu dat boli vykonané v letnych mesiacoch roku 2016, firmou
Photomap s.r.o. sidliacou v Kosiciach. Pre LLS bol vyuzity laserovy skener Leica

ALS70, ktorého parametre st popisané v Tab. 1.

Obr. 22 Automaticky klasifikované data z laserového skenera Leica ALS70, poskytnuté
firmou Photomap.

Tab. 1 Parametre misie LLS nalietavané LIDARovym systémom Leica ALS70-CM.

Parametre Hodnota

Vyska letu nad zemskym povrchom 1050 - 1087 m
Letova nadmorska vyska nad priemernou hladinou mora | 1333 m

Celkové mnozstvo bodov 365 mil.

Celkova rozloha 4 km?

Priemerna hustota bodov (celkovo/na zemi) 91/15 bodov na m?
Absolutna celkova presnost’ v otvorenych oblastiach 0.1lm@ lo

Zdroj: Hofierka et al. (2017)

Fotogrametrické snimky v pravych a nepravych farbach blizko infracerveného
spektra boli vytvorené digitalnym fotoaparatom Vexcel UltracamXp s priestorovym
rozliSenim 10cm (Obr. 23).
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Obr. 23 Ukazka ortofotosnimok v pravych farbach (vlavo) a nepravych farbach — CIR

(vpravo).

3.2 Spracovanie udajov

3.2.1 Priprava a Kklasifikacia lidarovych dat v Lastools

Data, ktoré¢ nam boli dodané firmou Photomap, neboli $pecidlne upravované
apreto bolo potrebné tieto data skontrolovat, upravit’ a prisposobit’ na konkrétnu

klasifikaciu, ktortt sme uskutocnili softvérmi LasTools, eCognition a Cloud Compare.

Pripravu dat sme uskutocnili v softvéri LasTools. Pod tento softvér spada
niekol’ko menSich programov (néstrojov), ktoré su Specializované na konkrétne tikony
avedia rychlo aefektivne zobrazovat a spracovat’ obrovské mnoZzstvo bodov. Pri
priprave dat sme sa prevazne riadili postupmi Isenburg a, b, ¢ (2013). M. Isenburg
vytvoril tento softvér a taktiez format LAS/LAZ, ktory je vyuzivany vo vsetkych

odvetviach, kde sa pracuje s bodovym mra¢nom.
Kontrola dat

Prvym krokom bola vizualna kontrola mrac¢na dat, s ktorym sme pracovali (Obr.
24). Na to nam posluzil lasview, kde je mozné prezeranie dat, upravovanie dat,

zafarbenie bodov podl'a roznych kritérii, vytvorenie jednoduchého 3D modelu a pod.

Pévodné ddta
lasview lasoverlap lasinfo
Kontrola dat Tvorba KML. FNG Metadata

Obr. 24 Kontrola dat.
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V nasom pripade sme zistili, ze data uz boli klasifikované, ale s vacSimi
nepresnostami a s bodmi identifikovanymi ako Sum (Obr. 25) Z tohto dévodu bolo

potrebné znovu klasifikovat’ mra¢no bodov presnejsie.

Obr. 25 Ukazka povodnych dat, ktoré boli nespravne klasifikované(auta ako vegetacia)

a s neziadanym Sumom (ruzové body).

Je potrebné podotknut’, Ze pri neplatenej verzii LasTools nie je mozné vykonat’
urcité ukony, resp. daju sa vykonavat’ s istymi obmedzeniami. Napriklad nie je mozné
rozlozit’ pracu na viacero jadier alebo pri s viac nez 1,5 miliénoch bodov (v niektorych
pripadoch 3 mil.) sa pri vystupoch vytvori ¢ierny pas cez cely vystup alebo su data
znehodnotené inym spdsobom. Tato skutoénost’ zapriCinila spomalenie prace s .las
datami a bolo potrebné vytvorit' mensie useky, aby bolo mozné vytvarat’ vystupy bez

poskodenia.

Lasoverlap bol pouzity, na vytvorenie KML a png vystupu, kde KML nesie t
istu informaciu ako png format, ale sluZi na zobrazenie konkrétnych informacii v
Google Earth (Obr. 26). Pre spravne zobrazenie KML je potrebné urcit’ koordinaény
systém. My sme vyuzivali data, ktoré boli v stiradnicovom systéme S-JTSK / Krovak
East North. Tento suradnicovy systém nie je na vyber v LasTools a preto sme na ukazku
pouzili data v UTM 34 NORTH. Pri KML vrstve vidime urcité posunutie, priblizne o 2
metre.
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Obr. 26 KML vystup zobrazeny v Google Earth, vytvoreny v lasoverlap, poukazujaci
na prekryt v datach.

Pre presnu kontrolu laserovych dat sa vyuziva nastroj lascontrol (Obr. 27). My
sme tento nastroj nemohli vyuzit', kvoli chybajicim referenénym datam, ktoré obsahuju
presné suradnice, nadmorsku vysku apopis daného bodu ¢o sa vilom nachadza.
Vysledkom je textovy subor, ktory porovndva nadmorskd vysku referencného bodu

s bodom z laserového skenovania.

sampled TIN at 29 of 29 control peints.
avgabs/rms/stddev/avg of elevation errcrs are

4.5834358/9.61987/8.682324/4.55475 meter. skew iz 1.473583.

Obr. 27 Ukazka vysledku hodnotenia chyb v lascontrol.

Pri kontrole dat pomoze aj lasinfo, ktoré vygeneruje metadata (Obr. 28). Vieme
Z nich vycitat’ mnozstvo informacii, ktoré su dolezité pre uzivatela, napr. ¢as zberu dat,
hustota dat, oznam chybajicich ¢i nespravnych udajov a iné. Konkrétne nase body maju

hustotu 67,35 boda na m? a vzdialenost’ medzi jednotlivymi bodmi je v priemere 12 cm.
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: 376964
14281383
number of single returns: 12409367
covered area in square units-kilounits: 245448-8.25
point density: all returns 67.35 last only 58.19 {per sgquare unitsd
gpacing: all returnsz B.12 last only B.13 <{in units?
overview over number of returns of given pulse:- 12489367 3845812 963458 186875 4

196 8 A
hiztogram of classification of points:
4628 wunclassified (12
2761544 ground 2>
L284684 low vegetation €32
3811661 high vegetation <52
4635766 building <62
314992 noise /D

Obr. 28 Ukazka metadat vytvorena pomocou lasinfo.
Priprava dat

Pripravu dat sme uskutocnili taktiez v roznych nastrojoch LasTools, kde sme
vyuzili konkrétne parametre, ktoré st uvedené v Tab. 2. Ako bolo spomenuté vyssie, je
potrebné rozdelit’ dané Gzemie na mensSie Casti, ak pracujeme bez licencie. Na to sme
vyuzili funkciu lastile. V lastile sme otvorili povodné data, ktoré sme skontrolovali. Je
vhodné nastavit’ projekciu, napr. UTM zone 34 north a vertikalny adaj na NAVD8S,
pre naSe data v S-JTSK sme nezadavali ni¢. NaSe Casti sme potrebovali mat’ s menej nez

1,5 mil. bodov a ked’ze data nemaji milimetrova presnost’ zmenili sme aj rozliSenie.

Tab. 2 Vyuzité parametre v jednotlivych nastrojoch LasTools.

Nastroj Parametre
lastile |-rescale 0.010.01 -tile_size 100 -buffer 5
lasnoise |-step_xy4 -step_z 1 -remove_noise
las2las |-drop_classification 7
lasground | -city -ultra_fine
lasheight |-drop below -0.5 -drop_above 85

Na zaciatku kapitoly sme poukazali na Sum v datach (Obr. 25). Tento Sum sme
odstranili pomocou nastroja lasnoise. Po opdtovnom prehliadnuti dat sme zistili, ze
niektoré body klasifikované ako Sum ostali v datach, preto sme vyuzili las2las, kde sme

odstranili body klasifikované ako Sum.

Dalsim velmi dolezitym krokom bola klasifikacia terénu. Pri¢om sme vyuzili
funkciu lasground. Selektovanie sme uskuto¢nili niekolko krat, s rozdielnymi
parametrami. Menili sme velkost krokov (step size). Ukazalo sa, Ze najlepSou

alternativou pre nase uzemie bolo stredne velké mesto s vel'kostou krokov 25 metrov
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a s prednastavenou detailnost’ou(default) alebo S vysokou detailnost'ou (ultra). Ostatné
nastavenia sme nechali prednastavené, pretoze po ich zmene sa zhorSila selekcia
pozemnych bodov. Pri klasifikacii doSlo k mensim chybam, kde niektoré body neboli

spravne priradené.

V d’alsom kroku sme vyuzili funkciu lasheight. Vypocitali sme pomocou nej
vysku kazdého bodu nad povrchom, ktory sme v predchadzajucom kroku vytvorili. Tato
funkcia funguje tak, ze z jednotlivych pozemnych bodov vytvori TIN, ktory je vlastne
0 metrov nad povrchom. Vyska ostatnych bodov sa teda odvija od vytvoreného TIN
modelu. Taktiez sme sa zbavili pripadnych bodov, ktoré su nizsie nez 0,5 metra pod
povrchom a vyssie nez 85 metrov nad povrchom (najvyssia budova 83m). Vysku bodov
sme museli vypocitat’ hlavne kvoli klasifikovani bodov na budovy, vegetaciu a ostatné

prvky.

Kvoli lepsej prehl'adnosti vyuzitych nastrojov sme vytvorili schému pripravy dat
(Obr. 29).

Dita po
kontrole

lastile
Vytvorenie menéich
dlazdic

lasnoise

Odstranenie Surmu

las2las
Odstranenie zvyiného
fumu

lasground
Klazifikicia
pozemnych bodov

lasheight
Vypodet viiky bodowv
nad terénom

Obr. 29 Schéma pripravy dat.

Klasifikacia: vysvetlenie pojmov vyuzivanych v lasclassify

Po kontrole apriprave naSich dat, sme mohli uskuto¢nit’ klasifikaciu.
objekty (6)

a neklasifikované body (1) v nastroji lasclassify. Najviac sme sa ststredili na presné

Klasifikovali sme vegetaciu (trieda 5), ¢lovekom vytvorené
klasifikovanie zelene, kde je dolezité aby bola hustota viac nez 2 body na m?. V nasom

pripade bola priemerné hustota az okolo 60 b/m?.
Klasifikacia: Vyber optimalnej klasifikacie

Prvym krokom bolo klasifikovat’ naSe tizemie podl'a predvolenych nastaveni
(Tab. 3). Kde sme zhodnotili klady a zapory a nasledne to porovnavali s vysledkami

z ostatnych klasifikacii.
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Tab. 3 Testované parametre lasclassify a ich hodnotenie. Skratky: v - Pouzity parameter, X -
Nepouzity p., HF - Horizontal feet, VF - Vertical feet, SAS - Search area size, BP - Building planarity,
FR - Forest ruggedness, IG - Include gutters, WG - Wide gutters, NTB - No tiny buildings, NTO - No tree

overhang.

Pokus | HF | VF | SAS |BP |FR | IG | WG | NTB | NTO Poznamka
1. X | X 2 101|104V | X V V Dobré

2. X|X]| 3 (01]04]V ]| X \% V| Nevyhovujuce
3. X | x| 1101104V X |V V' | Nevyhovujuce
4. X | X |15]01[{04| V| X \Y \% Dobré

5. X | X118 (01|04|V | X \ V Dobré

6. X | X 2 10204V | X V V Dobré

7. X[ X]| 2 (02{05(V | X | V \% Dobré

8. X | X 2 (0105 V | X V \Y, Dobré

9. X | X 2 (0,206 V | X V \Y, Dobré
10. X | X 2 (01(06|V | X \ V Dobré
11 | X [ X | 2 (01|03 V| X | V V| Nevyhovujice
12. X | X 2 102103V | X V V Dobré
13. X | X 2 (01({04(|V | V V \Y, Velmi zIé
14 [ x x| 2 lotloa] x| x| v | Vv ] vermiae
15 [ x| x| 2 Jotloal x| x| x| v | vermiae
16. X | X 2 101|104 V| X V X Velmi zIé

Pri zakladnom nastaveni (Pokus 1)je mnozstvo chyb pri klasifikacii vegetacie,
ako aj budov. Najvicsi problém moézeme vidiet’ pri klasifikovani bodov, ktoré si na
komplexnejsich budovach ako je Statne divadlo, &i kostoloch (Obr. 30). Ich §pecificky,
tvar viac pripomina tvar stromu ako budovy. TaktieZz velkd nezhoda nastala pri
naskenovani stien budov, ked’Ze strechy s orientované viac horizontalne, steny budov

boli priradené k stromom. Tie maju viac vertikdlnych bodov, napr. pei.
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Obr. 30 Aplikacia zakladnych nastaveni na vyreze skiimanej oblasti. Kde
oranzovou farbou st zobrazené budovy, zelenou vegetacia, hnedou terén a sivou s

nespecifikované body.

Pri zvySenom parametri vyhl'addvania bodov na tri metre doSlo k zvySenému
poctu bodov priradenych k vegetacii (Obr. 31). Vicsina tychto bodov v skutocnosti

nepatri k vegetacii, takze mozeme tieto nastavenia ohodnotit’ ako nespravne.

Obr. 31 Vysledok testovania parametrov pri 2. pokuse.

Pri tretom pokuse (Obr. 32), kde sme si zmensili vyhl'adavaciu oblast’ na jeden
meter, doslo kuréitému zlepSeniu pri uréeni bodov budov, ale na druhej strane
zhorSenému urceniu vegetacie pri okrajoch budov a mensich stromov, ¢o sme uréili za

neziaduce.

Pri d’alSom testovani sme pokracovali podobne a mézeme zhodnotit’, ze: 5.,8.,
10.,11. pokus mé podobny vysledok ako zakladnom nastaveni. Pri 4., 6., 7., 9. pokuse sa

zvysil pomer bodov patriacich budovam v pozitivnom aj negativnom ponimani.
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Nevhodné parametre boli pri  pokusoch 13., 14., 15., 16., kde sa vel'mi zvysilo

zastiipenie vegetacie.

Obr. 32 Vysledok testovania parametrov pri 3. pokuse.

Pri d’alSom testovani sme pokracovali podobne a mézeme zhodnotit’, ze: 5.,8.,
10.,11. pokus ma podobny vysledok ako zakladnom nastaveni. Pri 4., 6., 7., 9. pokuse sa
zvySil pomer bodov patriacich budovdm v pozitivnom aj negativnom ponimani.
Nevhodné parametre boli pri pokusoch 13., 14., 15., 16., kde sa velmi zvysilo

zastiipenie vegetacie.

Najvacsim problémom pri hl'adani spravnych parametrov bol fakt, ze tizemie je
velmi Clenité anie je mozné vybrat vhodné parametre pre celu skimant oblast.
Parametre, ktoré su vhodné pre isty usek, nie sit vhodné pre iny. Ak zvySime parameter
planarity zvysi sa tym pocet bodov, ktoré su priradené k budovam. Pricom ak menime
rughtness zmena je nepatrna. Pri nastaveni velkosti vyhladavacej plochy, bola
najvhodnejsia hodnota 2. Pretoze pri niz§ich hodnotach boli stromy klasifikované ako
budovy anaopak pri vyssich hodnotach boli budovy klasifikované ako stromy. Pri
klasifikacii bol celkovo najvacsi problém so stoZiarmi, Specifickymi budovami (divadlo,
kostoly), fasadami vécSich budov, okrajmi budov, kominmi a podobne (Obr. 33).
Urcenie najlepSich parametrov je subjektivna zalezitost, my sme sa rozhodli pre

povodné nastavenie, ktoré sme aplikovali v pokuse 1(Tab. 3).
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Obr. 33 Ukazky chybného klasifikovania vegetacie pri zakladnych parametroch.

Po vybere najlepSej klasifikacie sme potrebovali dané vysledky porovnat
s referenénymi datami. Bolo treba vytvorit' footprints z LAS dat a to bud’ vo formate
shp alebo rastra. V nasom pripade bola tvorba rastra ovel’a spolahlivejsia, ked’ze pri

tvorbe formatu shp, dochadzalo k vel'kym stratam presnosti.

Pre tvorbu rastra bolo potrebné vyselektovat’ stromy pomocou nastroja las2las
a vyuzit’ nastroj lasgrid, ktory vytvori z LAS dat raster, v naSom pripade v rozliSeni
0,33m (Tab. 4).

Tab. 4 Vyuzité parametre v jednotlivych nastrojoch LasTools pri tvorbe rastra.

Nastroj Parametre
las2las |-keep_classification 5
lasgrid |-step 0.333 —classification —use _bb

Nasledne sme tieto casti spojili tak ako to popisujeme Vv nasledujucej
podkapitole, teda pomocou GrassGis a QGis. Nasledne sme raster mohli vyuzit' pri

porovnavani klasifikacii v ArcMape. Pracovny postup je naértnuty v schéme (Obr. 34).
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las2las

Extrakcia bodov lasgrid

Klasifikacia zelene a Klasifikovanychk Tworba rastra
budow

Dira
pripravené v
LT

lasclassify

stromom

Obr. 34 Postup tvorby rastra stromovej vegetacie v LasTools.

3.2.2 Klasifikacia pomocou eCognition

V podkapitole 1.3.2 sme predstavili mozné spdsoby segmentacie, klasifikacie
pomocou softvéru eCognition. V tejto podkapitole predstavime konkrétny postup, ktory

sme uplatnili pri klasifikovani vegetacie.
Priprava dat

Prvym krokom bolo vytvorenie vrstiev, ktoré sme potrebovali pre klasifikaciu.
Prvé tri vrstvy (RGB) sme ziskali z ortofotosnimok, ktoré nadm boli dodané firmou
Photomap. Stvrtou vrstvou bola vrstva blizko infra¢erveného spektra (NIR), ktord sme
ziskali z CIR (Color Infrared) ortofotosnimky, otvorenim NIR spektra v ArcMape
a naslednym vyexportovanim. Piatou vrstvou bola vrstva vysky povrchu krajiny inac
znama ako nDSM. Tato vrstva vznikla od¢itanim DTM (Digitdlny model reliéfu)

a DSM (Digitalny model povrchu). Tvorbu DSM, DTM a nDSM si popiSeme blizsie.

DTM nam poskytol Jan Sasak, ktory model DTM vytvoril v ramci projektu
ESA. Vyuzil pri tom softvér LasTools, kde konkrétne vyuzil blast2dem. Pri tvorbe
DTM sa vyuzivaju LAS Udaje ocistené od Sumu, pricom sa vyuZziva iba mracna bodov,
ktoré su klasifikované ako zemsky povrch. Tam, kde tidaje nie su (napr. pod budovami)

je pomocou urcitych algoritmov, vytvorena trojuholnikova siet’.

DSM sme vytvarali pomocou blast2dem, resp. las2dem. VyuZili sme data, ktoré
sme si vopred pripravili v LasTools (Podkapitola 3.2). Tu by sme chceli upozornit’ na
niekol’ko problémov, ktoré mozu nastat’ pri vytvarani DSM. Ddlezité je odstranenie
Sumu z dat (lasnoise), aby vysledky neboli skreslené. Ak sa pracuje s verziou LasTools
bez licencie, je nutné pri vytvarani DTM a DSM rozdelit LAS stbory na mensSie
dlazdice s menej nez 1,5 mil. bodmi (lastile). Ina¢ bude dlazdica predelena hrubou
¢iarou, ktora znehodnoti vystupy. My sme sa rozhodli pre velkost’ dlazdice 100 metrov.
V lasground je potrebné klasifikovat pozemné body a nasledne si v lasheight vypocitat’

vysku nad povrchom a odstranit body pod zemskym povrchom. Pretoze aj po
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odstraneni Sumu, sa vyskytovali pod zemou nejaké body, ktoré¢ neskor skresl'ovali DTM

aj DSM.

Isenburg (2014, 2016) opisuje niekol’ko postupov tvorby DSM. Navrhol
algoritmus, ktory vytvara digitdlny model povrchu bez zbyto¢nych extrémnych hodnot
vySky (spike-free, pit-free). Po aplikovani tohto algoritmu nam vznikli v objektoch
diery, ktoré boli pre nas neziaduce a preto sme vyuzili iny postup, ktory sme si

prisposobili naSim datam.

Aplikovali sme funkciu lasthin, ktora sluzi na to aby sa predchadzalo moznym
dieram vo vyslednom DSM modeli. Vyuzili sme pri tom parametre uvedené v Tab. 5.
Parameter subcircle 0.1 ma za lohu zahustovat’ body. Kazdému bodu priradi d’al$ich 8
bodov v diskrétnom kruhu s polomerom 0,1. Spolu s parametrom highest, vytvoria
stbor bodov, ktory je vhodné pre tvorbu CHM alebo DSM.

Tab. 5 Vyuzité parametre v jednotlivych nastrojoch LasTools pri tvorbe DSM.

Nastroj Parametre
lasthin | -subcircle 0.1 — step 0.16667 —highest .laz
blast2dem | -step 0.5 —elevation —use_tile bb .tif

Nasledne sme vyuzili novovzniknuté LAS stbory v blast2dem (Tab.). Tento krok
je mozné uskuto¢nit’ aj v las2dem, ale v naSom pripade sa pouzitim nastroja las2dem
vytvorili medzery vo vystupoch. Vzniklo nam vel'ké mnozstvo dlazdic DSM, ktoré sme

potrebovali ¢o najjednoduchsie spojit’.

V tomto pripade sme vyuzili dve vol'ne dostupné programy GrassGis a QGIS,
kde sme postupovali podl'a postupu (Sasak, 2016). V GrassGis sme zadali prikaz
gdalbuildvrt output.vrt D:/Input /* tif

Tento prikaz ndm vytvoril vrt sibor, ktory sa uloZil na lokdlnom disku C. QGIS
nam poslizil na otvorenie vrt formatu a nasledne ulozenie v geotiff formate, ktory

podporuje aj ArcMap. Vysledkom bol jeden DSM tiff subor.

V ArcMape sme vyuzili raster calculator, kde sme vytvorili nDSM od¢itanim
DTM od DSM. Tato nDSM vrstvu bolo potrebné znovu ulozit’ v QGIS vo formate
geotiff anasledne zmenit' koordinac¢ny systém na povodny v ArcMape. Ina¢ nebolo

mozné nacitat nDSM v eCognition.
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V d’alSom kroku sme orezali RGB, NIR, nDSM snimku tzemia. Urobili sme to
nasledovne: pomocou nastroja DRAW sme si vyznacili Gizemie, s ktorym sme chceli
pracovat’ v eCognition apri exportovani snimok sme vybrali mozZnost' Selected
Graphic. Poslednym krokom pripravy bolo spojenie jednotlivych vrstiev: Windows/
Image Analysis/Composite Bands alebo inou moznostou je otvorenie jednotlivych
vrstiev v eCognition samostatne. Z dévodu masivnych dat sme testovanie jednotlivych
parametrov aplikovali prv na malom uzemi. Po zisteni spravnych parametrov sme ich
aplikovali na celé uzemie. Jednotlivé kroky pripravy nDSM st zhrnuté v schéme na

Obr. 35.

Dita lasthin biast2dem GrassGis/QGis ArcMap —r. cal.
pripravené v Odstranenie vonych Tvorba DSM a DTM Spojenie dlazdic Tvorba nDSM
LT priestorov DSM/DTM

Obr. 35 Schéma tvorby nDSM.
Klasifikacia v eCognition

V eCognition sme v novom projekte vlozili pripravené vrstvy RGB (Layer
1,2,3), NIR (Layer 4), nDSM (Layer 5) a aplikovali postup, ktory uvedieme v tejto
podkapitole (Obr. 36).

Obr. 36 Snimka v RGB spektre(v 'avo),s vyuzitim NIR spektra (v strede), nDSM(v

pravo).

V okne process tree sme pridali hlavny proces (execute child processes), ktory
bol nad vSetkymi procesmi a jeho vykonanim sa spustili v§etky procesy pod nim. Pod

nim sme nasledne vytvarali pod procesy (Insert child).
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Prvym procesom bola multiresolution segmentation. Pri tejto segmentacii sme
vyuzili parametre, ktoré st zobrazené na Obr. 37. Segmentacia je najkomplikovanej$im

procesom a zabera vel'a ¢asu, v naSom pripade to bola jedna hodina.

|18I:I [shape:0.3 compct.:0.5] creating 'Mew Level’ | Algarithm parameters
Algarithm Parameter Value
rru_JItirE:z:n:uIn_JI.in:un segmentahion v | Overwrite existing level Yes
4 Level Settings
Domain Level Mame MNew Level
||:ui:<e| level - | 4 Segmentation Settings
I* Image Layer weights 1,1,1,2 3
Parameter Value [+ Thematic Layer usage
Map From Parent Scale parameter 180
Threshald condition - 4 Composition of homogeneity criterion
Shape D3
Compactness 0.5

Obr. 37 Parametre vyuzité pri multiresolution segmentation.

Po segmentacii sme v Class Hierarchy vytvorili triedy, ktoré sme potrebovali

pre nasu klasifikéaciu.

Class Hierarchy

[=-- m classes
= Klasifikovnané
... Ostatné

Obr. 38 Hierarchia vyuzita pri klasifikovani.

Pri klasifikacii stromov sme potrebovali vypocitatt NDVI, na to sme vyuzili
Tools/Manage Customized features. Tu sme si vytvorili NDVI pomocou nasledovného

vzorca ([Mean Layer 4]-[Mean Layer 1])/([Mean Layer 1]+[Mean Layer 4].

Klasifikaciu sme uskutoc¢nili nasledovnymi Assign class procesmi/algoritmami.
V prvom algoritme sme klasifikovali vegetaciu (stromy aj travnaty porast) na zaklade

NDVI (Obr. 39).
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Flasifikovnang, Ostatné, Stromy, unclassified with MOV »= |

Max. number of objects

elgorithim
D omain

image object lewvel ~ |
Parameter Value

Lewvel New Level

Class fitter Klasfikowvnang, Ostatne, S..
Thresheld condition NDVI == 0.2

Second condition NOVI <= 0.7

Map From Parent

Region From Parent

all

Algorithm paraneters

Parameter
Use class

Walue
Stromy

Obr. 39 Parametre pre klasifikaciu stromov.

V d'alSom procese sme klasifikovali ostatné objekty, taktiez pomocou NDVI
(Obr. 40).

|Klasifikovnané, Ostatné, Stramy, unclassified with NDW] < IJ| Algorithm parameters
Algorithm Parameter Value
|assign clazz w | Use class Ostatne
Damain

|image object level e |

Parameter Value

Level New Level

Class fiter Kasffikowvnané, Ostatné, unclassiied

Threshold con... NDVI < 0.2

Second condit... —

Map From Parent

Region From Parent

Max. number ... all

Obr. 40 Klasifikacia ostatnych objektov.

Na rozdelenie vegetdcie na stromy a niz§iu vegetaciu sme vyuZili algoritmus,

ktory vyuzil vySku objektov na ich rozdelenie (Obr. 41).

|Str0m}l with Mean Layer B <=2 at Mew Level: Trévnatd p0| Algarithm parameters

Algorithm

Parameter Walue
w | Use class Travnaty porast
Domain
image object level w |
Parameter Walue
Level MNew Level
Claze filter Stromy

Threshold condition Mean Layer 5 <=2
Second condtion —

Map From Parent
Region From Parent
Max. number of objects all

Obr. 41 Parametre pre vytvorenie triedy Travnaty porast.
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V d’alSom kroku sme chceli spojit’ jednotlivé segmenty tak aby kazdy segment
reprezentoval jeden strom. Nedospeli sme Kk ziadnemu uspokojivému vysledku.
Namiesto toho sme vykonali spojenie susediacich polygdénov pomocou algoritmu Merge
region (Obr. 42). Vysledkom bolo spojenie triedy stromov do niekol’kych skupin, ak §lo

0 samostatne stojaci strom bol mu priradeny samostatny polygon.

Algorithm

|merge Tegion

Damain

|image object level

Parameter Walue
Level Mew Level
Class fitter Stromy
Threshold condition -

Map From Parert
Region From Parert
Max. number of objects all

Obr. 42 Parametre vyuzité pri spajani triedy Stromy a ukazka ich aplikovania.

Celkovy prehl'ad procesov, ktoré sme vyuzili pri naSej praci je na Obr. 43.

= Segmentacia a klasifikacia

F= 180 [shape0.3 compct.0.5] creating 'New Level'
.M Klasifikovnang, Ostatné, Stromy, unclassified with NDVI == 0.2 and NDVI <= 0.7 at Mew Level: Stromy|
EL Klasifikowvnang, Ostatné, Stromy, unclassified with MDVI < 0.2 at Mew Level: Ostatné
L‘_L Stromy with Mean Layer 5 <= 2 at Mew Level: Travnaty porast

e Stromy at Mew Level: merge region

Obr. 43 Prehl'ad procesov vyuzitych pri segmentacii a klasifikacii.

Po ukonceni klasifikacie a generalizovani kategérie Stromy sme mohli
exportovat’ naSe vysledky vo formate shp ato tak, ze v Export/Export Results sme

vyexportovali kategoriu Stromy (Obr. 44).

[Export Results 7 X

Evpart Type Classes Features

Shape e v [ classes
Content Type: O stomy
Polygon raster ~
Fomeat:

Shapefie (*.she) v

Levat

[ wiite shape attributes b cav fle

Expatt File Hame:
Select classes Select features

|Slmmy

Export Preview Close

Obr. 44 Export kategérie Stromy.
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Postup prace v eCognition je zhrnuty v schéme na Obr. 45.

Manage N
RGE + NIR Muitiresolution Class hierarchy Customized Assign class Export results
+ segmemmr'on Vytvorenie tried f?ﬂtw";& Klasifikacia Twvorba
nDSM Segmentacia izemia Vpocet NDVI vystupu{shp tiff)

Obr. 45 Postup pri klasifikacii v eCognition.

Vysledok nasej klasifikacie sme mohli porovnat’ s klasifikaciou, ktora manualne

uskuto¢nil Jan Sasak.

3.2.3 Kilasifikacia pomocou modulu CANUPO
Prvym krokom pri Canupo zasuvnom module bolo vytvorenie predlohy (Obr.
46), podl'a ktorej sme klasifikovali zvySok nasho skiimaného izemia. Najpresnej$im

spdsobom je manualne selektovanie vegetacie, ¢im vicSiu a reprezentativnejSiu

predlohu si vytvorime, tym lepsie vysledky.

ll EC CAMNUPO Trening 7 ]

Data
R Ll T el
dhenn #1 | busdosy_mensie [ID 153 =1

s #3 | itromy [ 155) = | ¥ ::
e a3

® rovo an = 0300000 5| |Step = 0 B20000 & | Max = B.000000 =

Advarced

Charisrhoalo paameter :Dﬁ'ﬂ'wl:f -:
o cone pants !:-I-:IG- ::
[ Lir eropral ciod for dricrptors

[ e clasafier beharaar o bnedery e (10 157]

Max: thread count a8 =]

Obr. 46 Predloha (vlavo) vyuzita pri tréningu (Vvpravo).

Ako predlohu stromov sme vyuZili uZ manudlne extrahované stromy a ako druhu
kategoriu sme manualne vyselektovali budovy (Obr. 46). Nasledne sme vyuzili tréning
S parametrami zobrazenymi na Obr. 46. Po priebehu klasifikacie sme dostali vysledok,
v ktorom sme mali 95 % presnost’ spravneho priradenia bodov ku kategoriam (Obr. 47).
Povazovali sme to za uspokojivy vysledok a pristupili sme ku klasifikatnému procesu

vagésieho uzemia.
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o Statribics K

Claas | (Dusdowy_menset]
Tistak 30000
Truly clasifind: JEI04
Fakay clasified: 17076
Desi. bes Bunelans «5.73008 o« 2950

Claas 1 {stromy)
Tetst 300000
Teuly clidddhid: 291382
Fahaly clasifind: B 15
Dt b0 boundary L2056 +7- 450080

Balanced sccurscy [ba) = LEETITT
Legend ¥ )

Fisher Discrimingnt Batio () = 72155
- Class 1: budovy_mensie

| e =]
Obr. 47 Grafické a Statistické vyjadrenie vysledku tréningového procesu.

Pri klasifikacii sme vyuzili vysledky z tréningového procesu a rozhodli sme sa

zriedit’ bodové pole pre rychlejsi vypocet (Obr. 48).

L. CANUPQ Classification ?

Classifer(s)

fle |D: /s fdoudcompare shuskab idescriptor.prm

o | Ple: desaptor.prm
Classfier(s) in fle: 1
Descriptor 10: 1 (Dmensionalty)
Damensions per scale: 2
Scales: 80

[0.10.20.30.40.50.60.70.830.9 1.1 1.2283L415L6
181922122232425262.7282933.13.2333.43.9
363738394404 2434445464748495515.25.3
86977,

5455565.7585.966.16.26.36.46.56.66.765,
7.27.3747.5762.778798)

Core ports

) use selected doud

® subsample doud  |0,200000

QO useothercoud  Busowy manse (1D 153
O from M5C fie

Advanced

[ Use confidence threshoid for dassificason

[[] cse active 5 1o locally refine the dassification

[[] generate one SF per scale with 'x-y'
Max thread count [8/8 'S

Obr. 48 Parametre vyuzité pri klasifikacii.

3.2.4 Vypocet a vizualizacia metrik

Po klasifikcii stromovej vegetacie bolo mozné vypocitat' rdzne Statistiky. My
sme sa zamerali, hlavne na vypocet a grafické znazornenie percentilov. Vypocet
Statistik je mozZné uskutocnit’ v roznych programoch, roznymi spoésobmi. My sme si

vybrali LasTools, konkrétne lascanopy.

Postupovali sme nasledovne, prv sme si vytycili miesta, na ktorych sme chceli

dané metriky vypocitat’, kvoli tomu aby sme nemuseli pocitat’ metriky pre kazdi jednu
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dlazdicu. Tieto miesta sme si vytyc€ili formou polygonov, ktoré sme ndsledne mohli
otvorit’ v lascanopy. Ked'’Zze sme mali nelicencovanu verziu LasTools, bolo potrebné
vyty¢it' si mensSie tzemia, aby nedochadzalo k nepresnostiam. Lascanopy sme vyuzili
dvakrat, pre tvorbu grafickej Casti, vo formate asc a pre tvorbu konkrétnych hodnot.
Ako predlohu sme vyuzili klasifikované data, ktorym sme v lastile nastavili parameter
replace z (Tab. 6). Aby sme dostali vysky bodov stromov. Pre tvorbu grafickej Casti
sme vyuzili lascanopy s parametrami zobrazenymi v v Tab. 7, pricom cielom bolo
dosiahnut’ raster maximalnych vySok. Ako vystup sme dostali niekol’ko rastrov, ktoré

sme spojili v GrasGis a nasledne previedli na tif format v QGis.

Tab. 6 Vyuzité parametre v jednotlivych nastrojoch LasTools pri tvorbe grafickych

vystupov.

Nastroj Parametre
lastile |-replace z
lascanopy | -keep classification5 —step 0.333 —max —use_tile bb .asc

Nésledne bolo potrebné zistit' Ciselné Statistiky. V lascanopy sme vyuzili
klasifikované data, ktorym sme v lastile zmenili parameter replace z a zrusili prekryty
(no buffer). V lascanopy sme otvorili jednotlivé polygony v overlays azadali sme
parametre z Tab. 7, v ktorych sme chceli mat’ obsiahnuté hlavne percentil 1, 25, 50, 75,
99.

Tab. 7 Vyuzité parametre v jednotlivych nastrojoch LasTools pri tvorbe Statistik.

Nastroj Parametre
lastile |-replace z -no buffer
lascanopy | -keep_classification 5 -step 0.33 -max -avg -p 1 25 50 75 99 .csv

Po vypocitani $tatistik sme pristupili k samotnej grafickej ukazke. Postup, ktory
sme zvolili bol opét’ komplikovany, ale neprisli sme na iné rieSenie. V prvom rade bolo
potrebné raster, ktory sme vytvorili v lascanopy, orezat’ polygéonmi, pre ktoré sme si
vypocitali metriky. Nasledne pre kazdy raster, ktory sme dostali, bolo potrebné
vypocitat’ Statistiky a to pomocou calculate statistics. To ndm umoznilo vytvorit' si
v symbology vyskové triedy, ktoré suhlasili s percentilmi. Tak bolo mozné vytvorit
mapové vystupy. Nasimi vybranymi oblastami boli skupiny stromov v parku na
Moyzesovej ulici, na Hlavnej ulici pri spievajucej fontane a Vv parku pri stanicnom

namesti.
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4 Vysledky mapovania mestskej zelene
Na automaticku klasifikaciu sme pouzili tri softvéry, pricom jeden z nich nebolo
mozné aplikovat’ na celé uzemia a tak porovnat’ zhodu pri klasifikovani. Preto sme pre

porovnanie vyuzili iba vysledky z LasTools a eCognition.

Prv nez sme mohli porovnavat' bolo potrebné klasifikované data pripravit
a nasledne vyhodnotit. Postupov ako porovnavat’ udaje je urCite viac. My sme si pre

porovnavanie vybrali softvér ArcMap.

Nasimi vstupnymi datami boli rastre, resp. polygény (vystup z eCgonition)
vegetacie, ktoré sme vytvorili pomocou LasTools a eCognition. Rastre bolo potrebné
previest’ do vektoru (Raster to Polygon). Polygony bolo potrebné spojit’ do jedného
polygonu (merge), aby bola praca jednoduchs$ia. Po spojeni sme vytvorili masku, ktora
reprezentoval nase zaujmové Uzemie, fou sme orezali polygdén stromov (clip)
a nasledne spojili tieto dve vrstvy pomocou merge. Pomocou funkcie clip sme orezali
vrstvu maska, vrstvou stromov a Specifikovali si ID vrstvy masky a polygénov. Tento

isty postup sme vyuzili aj pri druhych datach z (referenénych dat a dat z eCognition).

Potom sme vyuzili funkciu Polygon To Raster, na vytvorenie rastra. Ak sme uz
mali rastre pripravené mohli sme pomocou Raster Calculator vypocitat’ graficky zhodu
danych rastrov. AV atributovej tabulke sme si vypocitali velkost’ danych ploch
vynasobenim poctu pixlov, druhov mocninou velkosti pixla v nasom pripade 0.33

metra.

Vysledky klasifikacii sme porovnavali V softvéry ArcMap. Vytvorili sme
mapove vystupy, ktoré poukazuju na nepresnosti a odlisnosti klasifikacie. Percentualne
sme zhodnotili zhodu, chybu navySenia achybu vynechania. Jednotlivé mapové
vystupy sme porovnali s CIR snimkou, pricom sme popisali jednotlivé chyby vzniknuté

rozliénymi sposobmi klasifikacie.

4.1 Porovnanie vysledkom klasifikacie z LasTools a referenénych dat
Pri vysledku klasifik4cie v LasTools je vidite'ne vysSia nezhoda s referenénymi
datami (Obr. 49). Aj ked boli v LasTools pouzité tie isté data, ako pri referen¢nych
datach, ¢ize LAS data, LasTools nedokazal vel'a krat spravne rozlisit’ areali stromove;j
vegetacie od ostatnej plochy. Z tohto dévodu vznikla velké4 chyba navySenia, az 22,6%

(Tab. 8). A naopak chyba vynechania bola nizsia iba 7%, Vysledky tejto klasifikacie
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povazujeme za neuspokojivé klasifikacie, aj ked” zhoda s referenénymi datami je az

70%.

:I Spravne klasifikovana ostatna plocha

- Chyba navysenia
- Chyba vynechania

- Zhodne klasifikované stromy

Spracoval: Pavol Titko

Obr. 49 Porovnanie vysledkov automatickej klasifikacie stromov v LasTools

a manualnej klasifikacie.

Tab. 8 Porovnanie vysledkov klasifikacie softvéru LasTools s referenénymi datami.

Chyba Chyba
Data Plocha (m?%) | Zhoda (%) | navySenia (%) | vynechania (%)
Referenéné data| 842857,9 100,0 0,0 0,0
Data z LasTools | 1011892,2 70,4 22,6 7,0

Pri porovnavani s referenénymi datami, sme pri§li na niekol’ko typov

problémov, ktoré mali za nasledok chybné klasifikovanie.

Chyby a odlis$nosti:

V ojedinelych pripadoch LasTools klasifikoval stromovi vegeticiu spravne
oproti referenénym datam (Obr. 50). Castym problémom bola zI4 identifikacia malych

striech, altinkov (Obr. 50).
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Obr. 50 Spravne klasifikovany strom v LasTools (vI'avo), mylne klasifikovana strieska

(vpravo).

LasTools vela krat klasifikoval okrem stromu aj okolie stromu ako stromovi

vegetaciu (Obr. 51).

Stromy, ktoré precnievali nad budovu neboli identifikované, kvoli vypnutej
funkcii prec¢nievania stromov. Funkciu precnievania stromov nad budovy sme vypli

kvoli este vacsim chybam vo vysledku (Obr. 51).

Nepravidelné strechy boli taktiez klasifikované nespravne, ako aj vycnelky na

strechach a rovné steny na budovach (Obr. 51).

_

—

Obr. 51 Oblast’ okolo stromu, klasifikovana ako strom (vl’avo), stromy nad strechou,
ktoré LasTools neklasifikoval ako stromy (v strede), zI¢ klasifikované nepravidelné

strechy (vpravo).

Podobne ako pri eCognition, v LasTools boli stromy v tieni rozoznavané lepsie,
nez pri referenénych datach (Obr. 52).Velkou chybou bolo nespravne klasifikovanie

stipov, vagonov (Obr. 52).
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Obr. 52 Spravne klasifikované stromy, ktoré boli zatienené budovou (vl'avo), nespravne

klasifikované stipy a vagony na Zeleznici (vpravo).

Na Obr. 53 je mozné vidiet nedostatky pri identifikacii stoziarov, Zeriavov.

Spravne boli klasifikované medzery medzi stromami oproti referenénym datam.

Obr. 53 Zeriavy, ktoré v ase skenovania boli na danom uzemi, boli taktieZ nespravne

klasifikované (vlavo), spravna klasifikacia aredlov medzi stromami v LasTools.

4.2 Porovnanie vysledkom klasifikacie z eCognition a referen¢nych
dat
Vysledky klasifikacie v eCognition boli na prvy pohlad uspokojivé, ale pri
porovnavani s referenénymi datami sme zistili nedostatky, pricom mnohé z nich nastali
nastavenim nevhodnych parametrov (Obr. 54). Vela odchylok vzniklo kvdli tomu, Ze sa
porovnavali vysledky z dvoch typov dat (LAS a snimky), kde vSeobecne dochadza

Kk istym odlisnostiam.

Zhoda manualnej identifikacie a identifikacie v eCognition bola skoro 76%
(Tab. 9). Vzniknuta chyba z navySenia (areali, ktoré boli klasifikované v eCognition ako
stromova vegetacia, avSak nie pri referen¢nych datach) dosiahla 13%. Chyba

vynechania (areali, ktoré boli klasifikované ako stromova vegetacia v referen¢nych

58



datach, ale nie pomocou eCognition) bola 11%. Tieto chyby boli dost’ vysoké a preto

bolo potrebné zistit’ ako k nim doslo, aby sa pri d’alsich vyskumoch neopakovali.

Tab. 9 Porovnanie vysledkov klasifikacie softvéru eCognition s referenénymi datami.

Chyba Chyba
Data Plocha (m?) | Zhoda (%) | navysenia (%) | vynechania (%)
Referencéné data 842857,9 100,0 0,0 0,0
Déta z eCognition | 865461,6 75,7 13,2 11,0

[:] Sprévne klasifikovana ostatna plocha
- Chyba navysenia
- Chyba vynechania

I zhodne kiasifikované stromy

Spracoval: Pavol Titko

Obr. 54 Porovnanie vysledkov automatickej klasifikacie stromov v eCognition

a manualnej klasifikécie.
Chyby a odli$nosti:
V eCognition bola nespravne nastavena velkost' segmentov, ktora zapri€inila

Vv niektorych pripadoch nespravne zaradenie istych usekov k stromom (Obr. 55).

Softvér eCognition priradil v niektorych pripadoch zivé ploty k stromom (Obr.
55). Nastalo to kvdli tomu, ze zivy plot ma podobnu hodnotu NDVTI ako stromy a vysku

vacésiu nez 2 metre.

59



Obr. 55 Nespravne identifikovana plocha kvoli nespravnej vel’kosti segmentov (vlavo),

zivy plot klasifikovany ako strom (vpravo).

Velké, nespravne identifikované plochy najCastejSie vznikali kvoli vegetacii na
strechéch a stendch budov (Obr. 56). Casta chyba vznikala, kvoli nespravne nastavenym
parametrom segmentacii. Pravdepodobne bola vaha vysky (nDSM) menS$ia nez sa
vyzadovalo, resp. vel'kost’ segmentov bola prili§ vel’ka.

L AR

7f ’\)\

Obr. 56 Chybne klasifikovana vegetacia situovana na vyvysSenych objektoch (vl'avo),

mylne klasifikované stromy (vpravo).

V niektorych pripadoch mdzeme konStatovat, Ze eCognition spravne
klasifikoval stromy, ktoré neboli manualne klasifikované (Obr. 57). Niektoré stromy

v eCognition neboli klasifikované ako stromy, kvoli tieneniu budov.

Obr. 58 Spravne klasifikované stromy v eCognition (vpravo), neklasifikované stromy

kvoli tieneniu (vlavo).
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Tienenie budov negativne vplyvalo aj na zber dat LLS, pretoZe niektoré stromy
za budovami boli klasifikované v eCognition, ale nie manualne (Obr. 59). V mnohych
pripadoch bol strom spravne klasifikovany. Chyba nastavala v okoli stromov, kde boli
jednotlivé plochy nespravne identifikované (Obr. 59). V pripade eCognition je to

chybou zov§eobecneného segmentovania. V pripade manualnej selekcii, l'udska chyba.

Obr. 59 Klasifikacia ovplyvnena tienenim budov pri manualnej klasifikacii (vlavo),

chybne klasifikované uzemie, spdsobené 'udskou chybou (vpravo).

V referen¢nych datach bola pravdepodobne za stromy klasifikovana aj vegetécia
nizSia neZ 2 m, pricom v eCognition sme za stromy povazovali vegetaciu vySsiu nez 2
m (Obr. 60). A preto sa v mnohych pripadoch stavalo, ze sice bol spravne klasifikovany

strom, ale neboli klasifikované ¢asti niz$ie nez 2 m.

Porovnavanim vrstiev sme zistili, ze data ktoré boli vytvarané rucne zahriiovali
aj stromy, ktoré st uz odumreté, naopak eCognition tieto stromy vynechava (Obr. 60).
Tento jav by mohol pomoct’ pri vyhl'adavani odumretych stromov v meste a nasledne

ich nahrddzanie novymi.

Celkova chyba pri klasifikacii nastala tym, ze v eCognition boli pouzité data

z LLS ale aj letecké snimky. Snimky st na urcitych uzemiach skreslené viac (Obr. 60).

Obr. 60 Stromy nizsie nez 2 m (vl'avo), odumrety strom (v strede), skreslenie

leteckych snimok.
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4.3 Vysledky klasifikacie modulu CANUPO

Proces klasifikacie trval velmi dlho aj napriek vyuzitiu vykonného pocitaca. Vo
vysledku klasifikacie boli viditeI'né nepresnosti (Obr. 61). Najviac nepresnosti sa
prejavilo pri klasifikovani bytovych budov a Casti striech. Pouzili sme niekol'ko
moznych nastaveni pre zlepsSenie vysledkov klasifikacie, vyuzili sme in¢ predlohy

(stromy a ostatné objekty), ale vysledky boli porovnatel'né.

Obr. 61 Vysledky klasifikacie pomocou zasuvného modulu CANUPO.

KedZe do procesu klasifikacie vstupovalo vel'a premennych, trval vel'mi dlho,
vysledky zaberali vel'a miesta a pamdt’ RAM bola vel'mi vytazend, rozhodli sme sa, Ze
nebude aplikovat’ tato klasifikdciu na celé uzemie. Ale po dosiahnuti vysledkov na
skasobnom tzemi, mdzeme skonstatovat’, ze klasifikdcia pomocou tohto softvéru, by

nebola najlepsia.

4.4 Porovnavanie s referenénymi bodmi

Pri porovnavani s referenénymi datami, ktoré boli manuélne identifikované, sme
zistili, Ze je potrebné urcit’ si ini metddu porovnavania, pretoZze nase referencné data
neboli na 100% spravne. Preto sme sa rozhodli pouzit’ metddu, pri ktorej bolo nahodne
rozmiestnenych 500 bodov (Create random points) po celej zaujmovej oblasti.
Kazdému bodu sme priradili hodnotu strom alebo ostatna plocha, podl'a ortofotomapy
anDSM. Tymto bodom sme nasledne priradili hodnotu zrastrov klasifikacii

eCognition, LasTools, referenénych dat pomocou Extract value to points.

62



Ako vystup sme vytvorili mapu v ktorej st zobrazené néhodne body,
a geometrickymi tvarmi sme zobrali chybne klasifikované body (Obr. 62). Potvrdilo sa,
ze najlepsia klasifikdcia bodov bola pomocou referenénych dat s 98% tuspesnostou.
O cosi horsie s 97% tuspesnostou klasifikoval softvér eCognition a najhorSie dopadol
softvér LasTools, ktory mal 95,2% uspesnost’. V niektorych pripadoch nebolo mozné
jednoznacne urcit, ¢i sa v danom bode nachadza ¢ast’ stromu alebo nie. Je to hlavne pri
tych bodoch, ktoré boli na okraji koruny alebo v oblasti, kde bola nizSia vegetacia. Na
mape su to zvacsa tie body, ktoré boli dvomi softvérmi klasifikované ako nespravne.
Nestalo sa vSak to, aby bol nejaky bod klasifikovany nesprdvne vSetkymi troma

spdsobmi, ¢o potvrdzuje spravnost’ vizualneho klasifikovania bodov.
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I — Nahodne stanovené body

A Chybne klasifikované body s eCognition

@ Chybne klasifikované body s LasTools

B Chybne klasifikované body referenénymi datami
®

Body spravne klasifikované vSetkymi spésobmi

Obr. 62 Porovnanie ru¢ne klasifikovanych bodov s d’alsimi metédami klasifikacie.

4.5 Aplikovanie metrik

Z dat leteckého laserového skenovania je mozné zistit’ r6zne idaje o stromoch,
ako napriklad vysku, velkost koruny a pod. V naSom pripade sme sa zamerali na
urcenie vySkovych stupniov na zaklade percentilov, v troch skaSobnych oblastiach
mesta. Na Moyzesovej ulici, pri spievajtcej fontane na Hlavnej ulici a v ¢asti mestského
parku. Ulohou bolo zistit’ priblizne akych vy$ok dosahuji stromy v danych oblastiach,

v akych vySkach je najviac biomasy a naopak najmenej.
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V oblasti Mestského parku vyska stromov siaha az do 31,5 metra (Obr. 63). Ich
priemerna vyska je okolo 16 metrov. Najviac biomasy sa predpokladd vo vyskach od

16tich do 28mich metrov.

Vyskové stupne
I Percentil do 1% (1,95 - 2,73 m)
8 [ Percentil 1- 25% (2,73- 10,82 m)

[ Percentil 50 - 75% (15,80 - 20,35 m)
[ Percentil 75 - 99% (20,35 - 28,59 m)
I Percentil nad 99% (28,59- 31,53 m)

Obr. 63 Vyska stromov rozdelena podl'a percentilov v oblasti Mestského parku pri

stanici.

V oblasti Mojzesovho parku st stromy viditel'ne nizSie az o 10 metrov oproti
stromom v Mestskom parku (Obr. 64). Aj priemerna vyska je o 5 metrov niZsia, z ¢oho
vyplyva, ze najviac biomasy je sustredenych vo vyskach v rozmedzi nad 12 metrov do
18tich metrov. Mdzeme si vSak v§imnut, ze 1% percentil je az do 3,5 metra, o svedci

0 vys$ich kmenoch, resp. sa koruna zacina rozvetvovat’ vyssie.

V oblasti spievajucej fontany je priemerna vyska stromov vysSia a teda najviac

biomasy je pravdepodobne nad 13 do 23 metrov (Obr. 64).
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Vyskové stupne
I Percenti do 1% (1,95- 3,50 m)
I Percentil 1 - 25% (3,50 - 8.83 m)
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‘ [ Vyskové stupne
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. ] \ [ Percentil 50 - 75% (12,91- 16,67 m)
“““ I Percentil 75 - 99% (16,67 - 23,88 m)

I Percentil nad 99% (23,88 - 25,81 m)
12,5 25 iy

Obr. 64 Vyska stromov rozdelena podl'a percentilov v oblasti Mojzesovho parku

(vlavo) a okoli spievajucej fontany v centre mesta (vpravo).

Tymito mapovymi vystupmi sme chceli poukazat’ na vyuzitenost’ dat z LLS aj
V oblasti urovania stavu stromovej vegetacie, to znamena, ¢i sa jednd o niz§i porast

(mlada vysadba) alebo vyssi porast (starSie stromy) a iné.
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5 Diskusia

Vo vysledkoch bola zhodnotena tspesnost’ klasifikacie LasTools a eCognition
porovnavanim s referen¢nymi datami a referen¢nymi bodmi. Zistili sme, ze softvér
eCognition je ovela spolahlivejsi pri Klasifikacii stromovej zelene ako softvér
LasTools. Avsak vysledky, ktoré sme dosiahli pri porovnavani s referen¢nymi datami
nezodpovedaji skutocnosti. Pretoze rozdiel zhody medzi softvérmi je iba 5%, ale pri
vizualnom pozorovani st chyby v LasTools markantnejSie a nedaji sa prehliadnut’.
K stromovej vegetacii zahrnul rézne antropogénne prvky, kvoli comu bola aj chyba
navySenia vyrazne vysSia (22,6%) a neda sa tato klasifikacia pokladat’ za vyhovujtcu.
Na druhej strane eCognition, mal zhodu s referen¢nymi datami skoro 76%, ale chyby,
ktoré vznikli navySenim (13%) ¢i vynechanim (11%), neboli v niektorych pripadoch
chyby, ale spravne klasifikovana zelen. Z ¢oho vyplyva, ze data, ktoré sme brali ako
referencné, neboli uplne spravne ateda bolo potrebné vyuzit' ini metédu na urcenie
uspesnosti klasifikdcie. Z tohto dovodu sme si vytvorili referencné body, ktorym sme
manudlne priradili hodnotu (strom, ostatnd plocha) a porovnavali s vysledkami
automatickych klasifikacii. Odhalilo nam to prevazne tie isté chyby, ktoré sme urc¢ili pri
porovnavani s referen¢nymi datami, ale vtomto pripade to bolo vyhodnotené aj
percentami, pricom najlepSie dopadli referenéné¢ data. To z Casti potvrdilo spravny
vyber referenénych dat. Samozrejme su aj iné metody porovnavania a spolahlivejsie
sposoby urCovania referenénych bodov, resp. dat, ale pre poukazanie na zaujimavé

vysledky klasifikacii boli postacujuce aj tieto metddy.

Na potvrdenie tychto vysledkov sme hladali publikacie, ktoré sa zaoberaju
danymi metodami klasifikacie a vyuZzivanim podobnych softvérov ako sme vyuzili my.
Co sa tyka softvéru LasTools, nenasli sme konkrétne publikacie, ktoré by potvrdzovali
naSe vysledky, z tohto dovodu nevieme usudit’, ¢i sme postupovali spravne a nebola ind
moznost’ ako klasifikovat’ vegetaciu v mestskom prostredi pomocou softvéru LasTools.
Omnoho viac bola vyuzivana metdéda OBIA, ktord je vo vSeobecnosti vel'mi presna.
Clanok Ma el al. (2017), potvrdzuje ¢asté vyuZivanie tejto metoédy a poukazuje na
aplikovanie tejto metddy na rézny typ uzemia, s pomerne vysokou uspesnostou
klasifikacie, €i uz i8lo o vegetaciu alebo iné plochy. Taktiez poukazuje na rastaci trend
vyuZzivania tejto metddy, z coho usudzujeme spravnost’ vyberu metddy a vysledkov,

ktoré sme dosiahli pomocou softvéru eCognition.
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V praci bol vyuzity aj softvér Cloud Compare — Canupo, ktorého vysledky sme
sice neaplikovali na celé¢ uzemie, ale vidime jeho potencidl na klasifikovanie zelene
Vv mestskom prostredi. Ako uz bolo vo vysledkoch zmienené, nie je publikovanych vela
prac, ktoré vyuzivaju tento modul na klasifikovanie a pravdepodobne nie je ziadna
praca o mapovani v mestskom prostredi. V samotnom manuéli Canupo a v praci Brodu
and Lague (2012) bolo uvedené, Zze tato metdda najlepSie funguje na prirodzenych
tizemiach. Co sa tyka hustoty bodov, resp. vzdialenosti bodov od seba, nebol velky
rozdiel medzi nasimi datami a datami, ktoré vyuzili Brodu and Lague (2012). Dévod,
pre¢o sa im podarilo lepsie klasifikovat vegetaciu, je pravdepodobne iné prostredie,
Cize lepsia rozliSovacia schopnost modulu medzi vegetaciou aterénom nez medzi

vegetaciou a niektorymi budovami, resp. ¢astami budov.
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Zaver
Cielom tejto prace bolo navrhnat postup automatizovaného mapovania
stromove] vegetacie, ktoré¢ho vysledky boli porovndvané S referencnymi datami

a referenénymi bodmi.

V préci boli vyuzivané data z LLS ¢i leteckej fotogrametrie. Na pripravu dat
bolo nutné vyuzit’ r6zne softvéry, hlavne softvér LasTools, pricom bola vyuzivana jeho
nelicencovana verzia. Tento fakt spomaloval a komplikoval celkovy progres, preto

jednym zo zaverov je navrh na zaktpenie licencovanej verzie.

NajtazSou Cast'ou tejto prace, nebola samotna klasifikdcia stromovej vegetacie
a porovnavanie vystupov s referenénymi datami, ale pochopenie principov fungovania
jednotlivych softvérov, konkrétnych funkcii ¢i nastrojov. Preto bol v tejto praci kladeny
doraz aj na pochopenie fungovania jednotlivych nastrojov, aby sa pripadni Ccitatelia

rychlejsie zoznamili s problematikou a vedeli dané softvéry vyuzit.

Na klasifikaciu stromovej zelene sme si vybrali tri softvéry, pricom klasifikaciu
pomocou zasuvného modulu Canupo Vv softvéri Cloud Compare sme nemohli aplikovat’
na celé skimané uzemie, a to z dovodu zdihavého procesu klasifikacie a vysokym
vypoctovym narokom. Ale na zdklade vysledkov, ktoré sme dosiahli na skiiSobnom
uzemi, moZeme skonStatovat, Ze by tento softvér nemal najlepSie vysledky.
Kazdopadne vidime v tomto softvéri potencial pre klasifikaciu stromovej zelene a preto

by bolo vhodné d’alSie testovanie tohto softvéru.

Na klasifikovanie stromovej zelene na celom sledovanom tzemi sme preto
vyuzili iba dva softvéry LasTools aeCognition a ich vysledky sme porovnali
s referen¢nymi datami. Pri eCognition i$lo o 75,7 % zhodu a 70,4% pri LasTools. Tieto
hodnoty nemdzeme povazovat’ za Uplne spravne, hlavne z dovodu nie uplne presnych
referenénych dat, ktoré vznikali prevazne manualnou klasifikaciou. Cisla ale
potvrdzuju, Ze softvér eCognition je vhodnejsi na klasifikaciu stromovej zelene a vie
efektivne klasifikovat’ stromova zelen, priCom vyuziva jednoduché principy ato

hodnotu NDV1 a vysku objektov z nDSM.

Aby sme potvrdili spravnost’ referencnych dat a klasifikacii vo vybranych
softvéroch. Rozhodli sme sa vyuzit metdodu referenénych bodov. Vysledky tejto

porovnavacej metody potvrdili spravnost’ naSich referenénych dat (spesnost’ 98%),
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uspesna bola aj klasifikacia pomocou eCognition (Gspesnost’ 97%), potvrdili sa aj o Cosi

horsie vysledky softvéru LasTools (ispesnost’ 95,2%).

Vysledky porovnavani s referenénymi datami abodmi su uplne odlisné,
a nezainteresovany Clovek by tieto vysledky mohol pochopit’ nespravne. Je potrebné
povedat’, ze percentualna zhoda v prvom pripade bola robend vzhl'adom na stromy, nie
vzhladom na celé Gzemie. V druhom pripade, boli body rozmiestnené po celom tzemi

a teda porovnavanie bolo vzhl'adom na celé tizemie, preto bola tspesnost’ ovela lepsia.

Dosiahnuté vysledky mohli byt lepsie, ak by sme mali viac skusenosti s danymi
programami a ovladali aj pokrocilejsie funkcie, ktoré dané programy ponukaji. Taktiez
lep§im pochopenim principov klasifikovania, by sme mohli zvolit' lepSie parametre,

ktoré sa viac hodia pre nasu oblast’.

Poslednym cielom bolo poukédzat’ na vyuZitelnost LAS dat na vizualizdciu
metrik, v naSom pripade vysky stromov vo vybranych oblastiach. Samozrejme,
aplikovanie na celé uzemie by bolo mozné, ale branil nam v tom nelicencovany
LasTools. Zistenim vSak bolo, Ze stromy v jednotlivych Castiach nie st rovnako vysoké,
¢o vplyva aj na objem biomasy ateda aj na mnozstvo vyprodukovaného kyslika,
spotreby oxidu uhli¢itého, ¢i zachytavania prachu a ostatnych skodlivych latok. Preto
mozeme skonStatovat’, Zze tidaj o percentudlnom podiele stromovej vegetacie (16,5%),
nie je jedinym podstatnym udajom pre uréenie mnozstva stromovej vegetacie na Uzemi

mesta.

Mozeme teda tvrdit’, Ze stanovené ciele boli z vel'kej Casti splnené, pricom bolo
poukdzané na perspektivu vyuZivania automatizovanych postupov na klasifikaciu

stromovej zelene v mestskom prostredi.
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