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Cielom spoluprace medzi Narodnym kompetenc¢nym centrom pre HPC (NCC pre HPC) a fir-
mou SKYMOVE, v ramci projektu Narodného kompeten¢ného centra pre HPC, bol navrh
a implementacia pilotného softvérového rieSenia pre spracovanie dat ziskanych techno-
l6giou LiDAR (Light Detection and Ranging) umiestnenych na dronoch.

LIDAR je inovativha metéda dialkové-
ho merania vzdialenosti, ktord funguje na
principe vypoctu doby Sirenia impulzu lase-
rového lG¢a odrazeného od objektov. LIDAR
vysiela svetelné impulzy, ktoré zasiahnu
zem, alebo dany objekt, a vratia sa spat,
kde su zachytené senzormi. Meranim casu
navratu svetla LiDAR ur¢i vzdialenost bodu,
v ktorom sa laserovy lu¢ odrazil.

LiDAR dokaze vysielat 100- az 300 000 im-
pulzov za sekundu, pricom z kazdého met-
ra Stvorcového povrchu zachyti niekolko
desiatok az stoviek impulzov, v zavislosti

od konkrétneho nastavenia a vzdialenosti
snimaného objektu. Tymto spésobom sa
vytvdra tzv. mra¢no bodov (PointCloud)
pozostdvajuce, potencidlne, z miliénov bo-
dov. Modernym vyuzitim LiDAR-u je zber
dat zo vzduchu, kde sa zariadenie umiest-
nuje na drony, ¢im sa zvysSuje efektivita
a presnost zberu dat. Na zber dat v tomto
projekte boli pouzité drony od spoloc¢nosti
DJI, hlavne dron DJI M300 a Mavic 3 Enter-
prise (obr. 1). Dron DJI M300 je profesional-
ny dron navrhnuty pre rézne priemyselné
aplikacie a jeho parametre umozfuju, aby
bol vhodnym nosi¢om pre LiDAR.


https://eurocc.nscc.sk/

Dron DJI M300 bol vyuzity ako nosic¢ pre LiDAR znacky Geosun
(obr. 1). Ide o strednorozsahovy, kompaktny systém s integ-
rovanym laserovym skenerom a systémom na ur¢ovanie po-
lohy a natocenia. Vzhladom na pomer medzi rychlostou zberu
a kvalitou dat boli data snimané z vysky 100 m nad povrchom,
¢im je mozné zosnimat za pomerne kratky ¢as aj vacsie Uze-
mia v postacujucej kvalite.

Zozbierané data boli geolokalizované v suradnicovom sys-
téme S-JTSK (EPSG:5514) a Baltskom vyskovom systéme po
vyrovnani (Bpv), pricom suradnice st uddvané v metroch ale-
bo metroch nad morom. Okrem lidarovych dat bola sucasne
vykonand aj leteckd fotogrametria, ktord umoznuje tvorbu
tzv. ortofotomozaiky. Ortofotomozaiky poskytuju fotograficky
zdznam skumanej oblasti vo vysokom rozliSeni (3 cm/pixel)
a s polohovou presnostou do 5 cm. Ortofotomozaika bola po-
uzitd ako podklad pre vizualne overenie poléh jednotlivych
stromov.

LiDAR je inovativna
metoda dialkového
merania
vzdialenosti, ktora
funguje na principe
vypoctu doby
sirenia impulzu
laserového luca
odrazeného od
objektov.




Klasifikacia dat

Nosnym datasetom, ktory vstupoval do automatickej identi-
fikacie stromov, bolo lidarové mra¢no bodov vo formate LAS/
LAZ (nekomprimovand a komprimovana forma). LAS subory
su Standardizovanym formatom pre ukladanie lidarovych dat
navrhnuty tak, aby zabezpecil efektivne ukladanie velkého
mnozstva bodovych dat s presnymi 3D suradnicami. LAS su-
bory obsahuju informacie o polohe (x, y, z), intenzite odrazu,
klasifikacii bodov a dalsSie atributy, ktoré si nevyhnutné pre
analyzu a spracovanie lidarovych dat. Vdaka svojej Standardi-
zacii a kompaktnosti sa LAS subory ¢asto pouZzivaju v geodé-
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LiDAR znacky Geosun
(vlavo), Dron DJI M300
(stred) a schéma
dialkového merania
vzdialenosti (vpravo).

zii, kartografii, lesnictve, urbanistickom planovani a mnohych
dalSich oblastiach, kde je potrebna detailna a presna 3D repre-
zentdcia terénu a objektov.

Mra¢no bodov bolo potrebné najskor spracovat do takej po-
doby, aby na fnom bolo mozné ¢o najjednoduchsie identifiko-
vat body jednotlivych stromov alebo vegetacie. Ide o proces,
pri ktorom sa kazdému bodu v mra¢ne bodov priradi urcita
trieda, ¢ize hovorime o klasifikacii.

Na klasifikaciu mra¢na bodov je mozné pouzit viacero nastro-
jov. V nasom pripade sme sa, vzhladom na dobré skusenosti,
rozhodli pouzit softvér Lidar3éo od spolo¢nosti GreenValley
International [1]. V ramci klasifikacie mracna bodov boli jed-
notlivé body mracna klasifikované do nasledovnych tried:
neklasifikované (1), povrch (2), stredna vegetacia (4), vysoka
vegetdcia (5), budovy (6). Na klasifikaciu bola vyuZitd metdéda
strojového ucenia, ktord po natrénovani na reprezentativne;
trénovacej vzorke dokdze automaticky klasifikovat body lu-
bovolného vstupného datasetu (obr. 2).



Trénovacia vzorka je vytvorend manualnym klasifikovanim
bodov mracna do jednotlivych tried. Na ucely automatizovanej
identifikacie stromov su pre tento projekt podstatné hlavne
triedy povrch a vysoka vegetacia. Avsak, pre ¢o najlepsi vysle-
dok klasifikacie vysokej vegetacie je vhodné zaradit aj ostatné
klasifikacné triedy. Trénovacia vzorka bola tvorend siborom
viacerych mensich oblasti z celého Uzemia a zahfnala vietky
typy vegetdcie, Ci uz listnaté alebo ihlicnaté, a taktiez rézne
typy budov. Na zaklade vytvorenej trénovacej vzorky boli na-
sledne automaticky klasifikované zvysné body mracna. Kvali-
ta trénovacej mnoziny ma preto podstatny vplyv na vyslednu
klasifikaciu celého uzemia.

Segmentacia dat

Klasifikované mracno bodov bolo nasledne segmentované po-
mocou softvéru CloudCompare [2]. Segmentacia vo vSeobec-
nosti znamena rozdelenie klasifikovanych dat na mensie celky
- segmenty, ktoré spifiaju spolo¢né charakteristické vlastnosti.
Pri segmentdcii vysokej vegetacie bolo cielom priradit jednot-
livé body ku konkrétnemu stromu.

Na Ucely segmentacie stromov bol pouzity plugin Treelso
v softvérovom baliku CloudCompare, ktory automaticky roz-
pozndva stromy na zadklade réznych vyskovych a polohovych
kritérii (obr. 3). Celkovad segmentdcia sa sklada z troch krokov:

1. Sp3djanie bodov, ktoré su blizko seba, do segmentov
a odstrafnovanie Sumu.

2. Spajanie susednych segmentov bodov do vacsich celkov.

3. ZlozZenie jednotlivych segmentov do celku, ktory tvori
jeden strom.
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Ukazka mracna

bodov oblasti
zafarbeného pomocou
ortofotomozaiky (vlavo)
a pomocou prislusnej
klasifikacie (vpravo)

VvV programe
CloudCompare.
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Vysledkom je kompletna segmentdcia vysokej vegetacie. Tieto
segmenty sa nasledne ulozia do jednotlivych LAS suborov a po-
UZiju sa na nasledné spracovanie pre uréenie polohy jednotli-
vych stromov. Velkym nedostatkom tohto nastroja je, Ze pracuje
len v sériovom rezime, Cize dokdaze vyuzit len jedno CPU jadro,
¢o znacne limituje jeho pouzitie v HPC prostredi.

Ako alternativhu metédu na segmentovanie sme skumali aj
vyuzitie ortofotomozaiky danych oblasti. Pomocou metdd stro-
jového ucenia sme sa pokdusili identifikovat jednotlivé koruny
stromov na snimkach a na zdklade takto ur¢enych geolokalizac-
nych suradnic identifikovat prislusné segmenty v LAS subore.
Na detekciu korun stromov z ortofotomozaiky bol pouzity model
YOLOvs [3] s predtrénovanymi vahami z databdzy COC0128 [4].
Tréningové data pozostavali z 230 snimok, ktoré boli manualne
anotované pomocou nastroja Labellmg [5]. Trénovacia jednot-
ka pozostavala z 300 epoch, snimky boli rozdelené do sad po
16 vzoriek a ich velkost bola nastavend na 1000x1000 pixeloy,
¢o sa ukazalo ako vhodny kompromis medzi vypoctovou naroc-
nostou a poctom stromov na dany vysek. Nedostato¢na kvalita
tohto pristupu bola obzvlast markantna pre oblasti s hustou ve-
getdciou (zalesnenych oblasti), ako je zndzornené na obrazku 4.
Domnievame sa, Ze to bolo spdsobené nedostatocnou robust-
nostou zvolenej trénovacej sady, ktord nedokazala dostatocne
pokryt réznorodost obrazovych dat (obzvlast pre rézne vegeta-



tivne obdobia). Z tychto dévodov sme segmentaciu z fotografic-
ky dat dalej nerozvijali a sustredili sme sa uz iba na segmentaciu
v mracne bodov.

d7% Vitree 0.89

Aby sme naplno vyuzili moznosti superpocitaca Devana, nasa-
dili sme v jeho prostredi kniznicu lidR [6]. Tato kniZnica, napisa-
nd v jazyku R, je Specializovany nastroj uréeny na spracovanie
a analyzu lidarovych dat, poskytuje rozsiahly subor funkcii a na-
strojov pre ¢itanie, manipulaciu, vizualizaciu a analyzu LAS su-
borov. S kniznicou lidR je mozné efektivne vykondvat tlohy ako
filtrovanie, klasifikacia, segmentacia a extrakcia objektov priamo
z mracien bodov. KniZnica tiez umoznuje interpoldciu povrchoy,
vytvaranie digitadlnych modelov terénu (DTM) a digitalnych mo-
delov povrchu (DSM) a vypocet réznych metrickych parametrov
vegetdcie a Struktury krajiny. Vdaka svojej flexibilite a vykon-
nosti je lidR popularnym nastrojom v oblasti geoinformatiky a je
zaroven vhodnym nastrojom pre pracu v HPC prostredi, kedze
vacsina funkcii a algoritmov je plne paralelizovana v ramci jed-
ného vypoctového uzla, ¢o umoznuje naplno vyuzivat dostupny
hardveér. V pripade spracovania velkych datasetov, ked vykon
alebo kapacita jedného vypoctového uzla uz nie je postacujuca,
mobze byt rozdelenie datasetu na mensie Casti, a ich nezavislé
spracovanie, cesta k vyuzitiu viacerych vypoctovych HPC uzlov
sucasne.

V kniznici lidR je dostupna funkcia locate trees(), ktord doka-
Ze pomerne spolahlivo identifikovat polohu stromov. Na z3klade
zvolenych parametrov a algoritmu funkcia analyzuje mracno bo-
dov a identifikuje polohu stromov. V nasom pripade bol pouzity
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Segmentovanie

stromov

v ortofotomozaike
pomocou nastroja
YOLOV5. Obrazok ilustruje
problém detekcie
jednotlivych stromov

v pripade hustej vegetacie
(suvislého porastu).
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Algoritmus,,Imf” & Algoritmus silva2016

OBRAZOK 5

Polohy stromov zistené
pomocou algoritmu Imf
(vlavo, cervené body)

a prislusne segmenty
stromov urcené
algoritmom silva2016
(vpravo), pomocou
kniznice lidR.

algoritmus Imf pre lokalizaciu zaloZzend na maximalnej vyske [7].
Algoritmus je plne paralelizovany, takze dokaze efektivne spra-
covat relativne velké zvolené oblasti v kratkom case.

Takto ur¢ené polohy stromov sa daji nasledne pouzit v algo-
ritme silva2016 na segmentaciu vo funkcii segment_trees() [8].
Tato funkcia segmentuje prislusné najdené stromy do osobit-
nych LAS suborov (obr. 5), podobne ako plugin modul Treelso
v programe CloudCompare. N3sledne sa takto segmentované
stromy v LAS suboroch pouziju na dalSie spracovanie, konkrét-
ne na urcenie polohy jednotlivych stromov, napriklad pomocou
klastrovacieho algoritmu DBSCAN [9].

Detekcia kmenov stromov pomocou klastrovacieho
algoritmu DBSCAN

Na urcenie polohy a vysky stromov v jednotlivych LAS suboroch
ziskanych segmentaciou sme poutzili rézne pristupy. Vyska jed-
notlivych stromov bola ziskana na zaklade z-ovych suradnic pre
jednotlivé LAS subory ako rozdiel minimalnej a maximalnej su-
radnice mracien bodov. KedZe jednotlivé vyseky z mra¢na bodov
obsahovali v niektorych pripadoch aj viac ako jeden strom, bolo
potrebné identifikovat pocet kmefiov stromov v ramci tychto
vysekov.

Kmene stromov boli identifikované na zaklade klastrovacieho
algoritmu DBSCAN, pracujuceho s nasledovnymi nastaveniami:
maximalna vzdialenost dvoch bodov v rdmci jedného klastra
(= 1 meter) a minimalny pocet bodov v jednom klastri (= 10).




Poloha kazdého identifikovaného kmena bola nasledne zis-
kana na zaklade x-ovych a y-ovych suradnic geometrickych
stredov (centroidov) klastrov. Identifikacia klastrov pomocou
DBSCAN algoritmu je ilustrovana na obrazku 6.

,,,,,,,,,,, Nsjdené Klastre vo vyske 137-142 m - 354.Jas.

zzzzz
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Vyseky z mracna

bodov, PointCloud-u
(stipec vlavo) a prislugné
detegované klastre

vo vyske 1 - 5 metrov
(stipec vpravo).
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ko alternativhu metddu na urcenie vysok stromov sme pouzili tzv.
/Canopy Height Model (CHM). CHM je digitalny model, ktory predsta-
" vuje vysku stromovej obalky nad terénom. Tento model sa pouZiva
na vypocet vysky stromov v lese alebo inom vegetatnom poraste.
HM sa vytvdra odc¢itanim digitalneho modelu terénu (DTM) od digi-
- talneho modelu povrchu (DSM). Vysledkom je mra¢no bodov alebo
raster, ktory zobrazuje vysku stromov nad povrchom terénu (obr. 7).

Ak teda pozname suradnice polohy stromu, pomocou tohto modelu

6zeme jednoducho zistit prislusnd vysku objektu (stromu) v danom

bode. Vypocet tohto modelu je mozné jednoducho uskutocnit pouzi-

/ tim kniznice lidR pomocou funkcii grid_terrain(), ktord vytvara DTM,
a grid_canopy(), ktord pocita DSM.

Loaded Canopy Height Model (CHM)
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Canopy Height Pre porovnanie dosiahnutych vysledkov vyssie popisanymi pristupmi
Model (CHM) pre  sme sa zameriavali na oblast Petrzalky v Bratislave, kde uz boli vyko-
Sk“f“aE“ oblast nané manudlne merania poldh a vysok stromov. Z celej oblasti (pri-
(naosiachXa¥si 1500 3 500 x 3 500 M) sme vybrali reprezentativnu mensiu oblast
uvedené suradnice , . , .
v metroch), vyika o rozmeroch 300 x 300 m (obr. 2). Ziskali sme tak vysledky pre plugin
kazdého bodu  Modul Treelso v programe Cloudgompare (CO), pricom sme pracqyali
v metroch je na PC v prostredi Windows, a vysledky pre algoritmy vo funkciach
reprezentovana locate_trees() a segment_trees() pomocou kniznice lidR v HPC pro-
pomocou farebnej stredi superpocitaca Devana. Polohy stromov sme nasledne kvalita-

skaly. tivne a kvantitativne vyhodnotili pomocou algoritmu Munkres (Hun-
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garian Algorithm) na optimalne parovanie. Algoritmus Munkres,
tiez zndmy ako Madarsky algoritmus, je efektivny algoritmus na ndj-
denie optimalneho parovania v bipartitnych grafoch. Jeho poutzitie pri
parovani stromov s manualne ur¢enymi polohami stromov znamena
ndjdenie najlepsej zhody medzi identifikovanymi stromami z lidaro-
vych dat a ich znamymi polohami. Nasledne pri ur¢eni vhodnej hrani-
ce vzdialenosti v metroch (napriklad 5 m) potom vieme kvalitativoe
zistit pocet presne urcenych poloh stromov. Vysledky su spracované
pomocou histogramov a percentudlne ur€uju spravne polohy .stip-
mov Vv zavislosti od zvolenej hranice presnosti (obr. 8). Zistili sme
obe metddy dosahuju pri hranici vzdialenosti 5 metrov takmer rov

i
) ‘e,

X
\Ihi !
\

da pouzita v programe CloudCompare vykazuje lepsie vysledky, resy
vyssie percento pri nizSich prahovych hodnotach, o odzrkadluju 3
prislusné histogramy (obr. 8). Pri porovnani oboch metéd navzajor Q\\ ‘
dosahujeme az priblizne 85 % zhody pri prahovej hodnote do 5 met-"; '
rov, ¢o poukazuje na kvalitativnu vyrovnanost oboch pouzitych pri-~
stupov. Kvalitu dosiahnutych vysledkov ovplyviiuje hlavne presnost
klasifikacie vegetacie v bodovych mracnach, pretoze pritomnost
roznych artefaktov, ktoré su nespravne klasifikované ako vegetacia,
skresluje findlne vysledky. Algoritmy na segmentaciu stromov nedo-
kazu vplyv tychto artefaktov eliminovat.
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Histogramy vlavo zobrazuju pocet spravne identifikovanych stromov v zavislosti od
zvolenej prahovej hodnoty vzdialenosti v metroch (hore CC metdda a dole lidR metdda).
Grafy vpravo ukazuju percentualnu Uspesnost spravne identifikovanych poléh stromov
v zavislosti od pouzitej metddy a od zvolenej prahovej hodnoty vzdialenosti v metroch.
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TABULKA 1

Dosiahnuté ¢asy behu [s]
algoritmu Imf vo funkcii
locate_trees() kniznice
lidR (t, v sekundach) pri
réznom pocte jadier CPU
a roznych velkostiach
Studovaného Uzemia

Analyza paralelnej efektivity algoritmu locate_trees()
v kniznici lidR

Na zistenie efektivity paralelizacie hladania vrcholov stromov
v kniznici lidR, pomocou funkcie locate_trees(), sme dany algo-
ritmus aplikovali na rovnaké Studované Gzemie s r6znym poc-
tom CPU jadier -1, 2, 4 az po 64 (maximum HPC uzla). Aby sme
zistili, ¢i je dany algoritmus citlivy aj na velkost problému, otes-
tovali sme ho na troch Uzemiach s réznou velkostou - 300 x 300,
1 000 X 1 000 3 3 500 X 3 500 metrov. Dosiahnuté ¢asy su zo-
brazené v Tabulke 1 a Skalovatelnost algoritmu je zndzornend
na obrazku 9. Vysledky ukazuji, ze Skalovatelnost algoritmu
nie je idedlna. Pri pouziti priblizne 20 jadier CPU klesa efektivita
algoritmu na priblizne 50 %, pri pouZiti 64 jadier CPU je efekti-
vita algoritmu uZ len na drovni 15 - 20 %. Efektivitu algoritmu
ovplyviuje aj velkost problému - ¢im vacsie izemie, tym mensia
efektivita, aj ked tento efekt nie je az tak vyrazny. Na zadver mo-
Zeme konstatovat, Ze na efektivne vyuZzitie daného algoritmu je
vhodné pouzit 16 - 32 CPU jadier a vhodnym rozdelenim daného
skimaného Uzemia na mensie ¢asti dosiahnut maximalne efek-
tivne vyuzitie dostupného hardvéru. Pouzitie viac ako 32 CPU
jadier sice uz nie je efektivne, ale umozfuje dalSie urychlenie

(A,[mxm]).  vypoctu.
A/ [mxm] CPU
1 2 4 8 16 32 64
300 X 300 34,4 24,0 10,7 6,8 4,1 2,6 1,5
1000 X 1 000 363,0 187,8 110,4 60,6 38,8 29,7 22,0
3 500 X 3 500 11520,0 5832,0 3376,8 2156,4 1502,4 1029,6 822,6

Zaverecné zhodnotenie

Zistili sme, Ze pre dosiahnutie dobrych vysledkov je extrémne
doélezité spravne nastavenie parametrov pouzitych algoritmoy,
kedZe pocet a kvalita vyslednych poléh stromov st od nich vel-
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vybrat reprezentativnu ¢ast skimanej oblasti, manualne zistit UBRAZUK 9

polohy stromov a nasledne nastavit parametre prislusnych al-
goritmov. Takto optimalizované nastavenia mozu nasledne byt  Zrychlenie (SpeedUp)

pouzité na analyzu celej skimané oblasti. algoritmu Imf vo funkcii
locate_trees() kniznice

Kvalitu vysledkov ovplyviuje taktiez mnozstvo inych faktorov, lidR v zavislosti od poctu

ako napriklad rocné obdobie, ktoré ma vplyv na hustotu vegeta-  CPU jadier (N, ) a velkosti

cie, alebo hustota stromov v danej oblasti a druhova variabilita ~ $tudovaného tzemia
vegetacie. Kvalitu vysledkov ovplyviuje aj kvalita klasifikacie (v metroch).
vegetdcie v mra¢ne bodov, pretoze pritomnost réznych artefak-
tov, ako su ¢asti budov, cesty, dopravné prostriedky a iné objek-
ty, mdze nasledne negativne skreslit vysledky, kedZe pouzité al- -.
goritmy na segmentaciu stromov nedokazu tieto artefakty vzdy
spolahlivo odfiltrovat.

HPC prostredia poskytuje zaujimavu moznost nasobného urych- ;
lenia vyhodnocovacieho procesu. Na ilustraciu mézeme uviest, #4:-
Ze spracovanie, napriklad, celej skiumanej oblasti Petrzalky
(3 500 x 3 500 m) trvalo na jednom vypoctovom uzle HPC sys-
tému Devana priblizne 820 sekund, pri vyuziti vsetkych (t.j. 64)
CPU jadier. Spracovanie danej oblasti v programe CloudCompare
na vykonnom PC, pri pouziti jedného CPU jadra, trvalo priblizne
6200 sekund, ¢o je asi 8-krat pomalsie.

LAA ej1uyda) enoi g
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